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Abstract

One of the big challenges of the post genomic era is determining when,
where and for how long genes are turned on or off[Bre00]. Gene expres-
sion is determined by protein-protein interactions among regulatory proteins
and with RNA polymerase(s), and protein-DNA interactions of these trans-
acting factors with cis-acting DNA sequences in the promoters of regulated
genes[Kae03]. These interactions define complex genetic networks, which de-
signs have motivated researchers to draw direct analogies with established
techniques in electrical engineering[CEHLO02], [HMCO02]. As with the con-
struction of electrical circuits, the gene circuit approach uses mathematical
and computational tools in the construction and posterior analysis of a pro-
posed network diagram. So far, the qualitative agreement between model and
experiment in a series of studies depends both on the design of the network
topology, which most of the times includes uncertain connections between
genes, as well as on the dynamic behavior of the network, which is affected by
the ambiguity inherent to the biological processes (e.g., monomer or dimer
binding of promoters, enzymes having kinase and/or phosphatase activities,
etc.) and the mathematical models used to represent them (e.g., Boolean
or continuous models; reverse or forward algorithms)[vSWEBO02]. Moreover,
the number of genes considered in the networks is usually large compared
to the number of the available measurements (e.g., time-point expression),
thus, more than one possible model may be consistent with the subjacent
data[WHA]. Finally, the data always contains a substantial amount of noise
[LWO01la], [LWO01b], [MA99] provided by the systematic variability of the
experiments, which in addition to previous problems, makes it difficult to
deduce the implications of the underlying logic of genetic networks through
experimental techniques alone.

We propose a methodology, termed GENIE for Gene Expression Net-
works Iterative Explorer, that embraces the uncertainty inherent to the bio-
logical problem and the imprecision of their underlined mathematical models
by using an iterative approach. First, GENIE proposes a network topology
based on DNA sequence analysis of transcription factor interactions, which,
together with previous knowledge from the literature, constitute the raw
material for the architecture design. Second, we transform the hypothesis
provided by the network topology, by means of its possible chemical re-
actions and physical constraints, into a system of nonlinear ordinary dif-
ferential equations, whose variables are concentrations of proteins, mRNA,
etc [vDMMOOOa], [MMODO02]. Rather than advocating a single, definitive
model of the genetic network, we describe a variety of models that have
different strengths, weaknesses and domains of applicability. Third, the net-
work models are evaluated by testing the ability to reproduce the behavior
observed in vivo of their subjacent non-linear models, each characterizing
the time-dependent change in concentration of the components, including ki-
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nase, phosphatase, and transcription activities. Fourth, the successful mod-
els are tested by considering different emergent systemic properties, such as
flexibility to reproduce all possible functional patterns, and robustness to
changes in parameters and initial conditions. Fifth, we revisit the original
topology and iterate, developing adaptive models of genetic networks. Fi-
nally, a decision making process reveals the most realistic models, which are
examined by a datamining process providing substantial insights from the
modeled genetic systems.

We applied GENIE to uncover regulatory networks in the enteric bacteria
Salmonella enterica serovar Typhimurium by focusing on the PhoP/PhoQ
and PmrA/PmrB two-component systems, which govern virulence and the
adaptation to low Mg¢?* and high Fe3* environments, respectively [HS95],
[KLGO3]. The study of the PhoP regulon constitutes a special challenge
due to the multiplicity of PhoP-controlled targets, and the connectivity of
the PhoP/PhoQ system with other two-component systems, such as Pm-
rA/PmrB, transcriptional regulators, and alternative RNA polymerase sig-
ma factors. We verified our predictions by investigating transcription and
PhoP and PmrA protein binding to the identified promoters in vivo.
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Resumen

Uno de los grandes desafios de la era post genémica consiste en determi-
nar cudndo, donde y por cudnto tiempo los genes se encuentran activados o
desactivados [Bre00]. La expresién genética es determinada por interacciones
protefna-proteina entre proteinas regulatorias y RNA polimerasa(s), e inter-
acciones de estos factores trans con secuencias de DNA en los promotores
de los genes regulados [Kae03]. Estas interacciones definen complejas redes
genéticas, cuyos disenos han motivado a los investigadores a realizar ana-
logias directas con técnicas de ingenierfa eléctrica [CEHL02] [HMCO02]. Como
en la construccién de circuitos eléctricos, el enfoque de circuitos genéticos
utiliza herramientas matemaéticas y computacionales para la construccion y
posterior anélisis del diagrama de red propuesto. Hasta el presente, el acuer-
do cualitativo entre modelo y experimento en una serie de estudios depende
tanto del disefio de la topologia de la red, la cual la mayoria de las veces
incluye conexiones desconocidas entre los genes, como del comportamiento
dindmico de la misma, el cual es afectado por la ambigiiedad inherente a los
procesos bioldgicos (e.g. binding de dimeros o0 monémeros a promotores, en-
zimas con actividad kinasa y/o fosfatasa, etc.) y a los modelos matematicos
utilizados para representarla (e.g. modelos continuos o booleanos, algorit-
mos de ingenieria backward o feedforward, etc.) [vSWEB02]. Asimismo, el
nuimero de genes considerado en las redes es usualmente grande comparado
con el nimero de mediciones disponibles (e.g. puntos temporales de expre-
sién), por lo tanto, més de un modelo posible puede ser consistente con
los datos subyacentes [WHA]. Finalmente, los datos siempre contienen una
significativa cantidad de ruido [LWO01a] [LWO01b] [MA99] provisto por la va-
riabilidad sistematica de los experimentos la cual, adicionalmente a los pro-
blemas previos, hace dificil deducir las implicaciones de la logica subyacente
de las redes genéticas a través de técnicas experimentales tinicamente.

Proponemos una metodologia, denominada GENIE por Gene Expres-
sion Networks Iterative Explorer (explorador iterativo de redes de expresién
genética), la cual analiza la incerteza inherente al problema biolégico y la
imprecisién de sus modelos matemaéticos subyacentes utilizando un enfoque
adaptativo. En primer lugar, GENIE propone una topologia de red basada
en analisis de secuencias de DNA relativas a interaccién de factores de tran-
scripcidn la cual, junto con el conocimiento previo existente en la literatura,
constituye la materia prima para el disefio de arquitecturas. En segundo
lugar, se transforman las hipétesis provistas por la topologia de red en base
a sus posibles reacciones quimicas y restricciones fisicas, en un sistema de
ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales, cuyas variables son las con-
centraciones de proteinas, mRNA, etc. vDMMOO00a] [MMODO02]. En lugar
de escoger un unico, definitivo modelo de red genética, se describen una
variedad de modelos con distintas fortalezas, debilidades y dominios de apli-
cacion. En tercer lugar, en los modelos de red se evalta la habilidad de sus
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modelos no lineales subyacentes para reproducir el comportamiento obser-
vado in vivo, cada uno de los cuales caracteriza un cambio dependiente del
tiempo en la concentracién de los componentes, incluyendo actividades ki-
nasa, fosfatasa y de transcripcion. En cuarto lugar, los modelos exitosos son
evaluados considerando distintas propiedades sistémicas emergentes, tales
como la flexibilidad para reproducir todos los posibles patrones funcionales
y la robustez con respecto a cambios en los pardmetros y en las condiciones
iniciales. En quinto lugar, se revisa la topologia original y se itera, desar-
rollando modelos adaptativos de redes genéticas. Finalmente, un proceso de
toma de decisiones revela los modelos més realistas, los cuales son examina-
dos mediante un proceso de datamining proveyendo revelaciones sustanciales
sobre los sistemas genéticos modelados.

Se aplicé GENIE para descubrir redes regulatorias en la bacteria Salmonel-
la enterica serovar Typhimurium, focalizando el andlisis en los sistemas de
dos componentes PhoP/PhoQ y PmrA/PmrB, los cuales gobiernan la viru-
lencia y la adaptacién a medios de bajo Mg?t y alto Fe3™, respectivamente
[HS95] [KLGO03]. El estudio del regulén PhoP constituye un desafio especial
debido a la multiplicidad de blancos controlados por PhoP, y a la conec-
tividad del sistema PhoP/PhoQ con otros sistemas de dos componentes,
tales como PmrA /PmrB, reguladores transcripcionales y factores sigma al-
ternativos de RNA polimerasa. Las predicciones realizadas fueron verificadas
investigando la transcripcién y el ligamiento de las proteinas PhoP y PmrA
a promotores identificados in vivo.
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Capitulo 1

Redes Genéticas

1.1. Introduccion

Es posible afirmar que el gran desafio de la era postgenémica puede ser
sintetizado respondiendo preguntas del tipo cudndo, donde, y por cudnto
tiempo [Bre00] un gen esta prendido o apagado. En la actualidad existe
un alto grado de incertidumbre en cuanto a los mecanismos precisos que
determinan las respuestas a estas preguntas, siendo un objetivo principal de
este trabajo el desarrollar un sistema de inferencia que permita formular y
validar hipétesis para responderlas.

En la seccién 1.2 se describen los problemas bioldgicos asociados al es-
tudio de las redes genéticas. En las seccién 1.3 se enuncian las distintas
problematicas referentes al modelado computacional de las redes genéticas.
En la seccién 1.4 se realiza un anélisis de los enfoques de mayor relevancia
para el presente trabajo, elaborandose conclusiones acerca de las fortalezas
y debilidades de los mismos.

1.2. Problema Biolégico

1.2.1. Sistemas de Dos Componentes

Una pregunta fundamental en biologia es cémo un organismo integra
multiples sehales para generar una respuesta celular apropiada. Para cada
conjunto de sehales, existe un cierto nimero de genes (no siempre conocido
en su totalidad) que codifican las distintas especies proteicas encargadas de
capturar el estimulo (input), realizar la transduccién de senales necesaria
para activar la maquinaria celular de respuesta, y finalmente generar la
respuesta adecuada (output), generalmente resumida en una variacién en
la expresién nuevos genes. Estos conjuntos de genes determinan verdaderos
circuitos biolégicos de control celular.

En los procariotas, una importante cantidad de funciones celulares es

1



2 CAPITULO 1. REDES GENETICAS

controlada por sistemas reguiatorios de dos componentes. Circuitos dedica-
dos transducen e interpretan senales especificas tales como PH, temperatura,
osmolaridad, luz, nutrientes, iones, feromonas, y toxinas para regular un am-
plio rango de procesos que incluyen mobilidad, virulencia, metabolismo, ciclo
celular, switchs de desarrollo, resistencia a antibiéticos y respuesta a stress
[HS95]. Dos modelos biol6gicos ampliamente estudiados son los sistemas de
dos componentes PmrA /PmrB y PhoP/PhoQ, tanto en su funcionamiento
individual como en su interaccién [KLGO3]. El caso de la accién coordinada
de estos sistemas reviste especial interés dado que presenta las caracteristicas
de una verdadera red genética, conservando un relativa simpleza estructural.

1.2.2. Los Sistemas de Dos Componentes PhoP /PhoQ y Pm-
ra/Pmrb

Los sistemas de dos componentes constituyen el mecanismo principal
de transduccién de sefiales que permiten a las bacterias modificar su com-
portamiento celular en respuesta a estimulos del ambiente. Estos sistemas
consisten en una proteina sensora con actividad histidin-kinasa que responde
a senales especificas fosforilando a su proteina reguladora de respuesta asoci-
ada. La asociacién con un ligando especifico (estimulo) modifica tres activi-
dades enziméticas de la proteina sensora: la capacidad de autofosforilarse en
presencia de ATP (autokinasa), la transferencia de este grupo fosforil a su
regulador asociado (kinasa) y la defosforilacién de éste tultimo (fosfatasa).
En su mayoria, los reguladores de respuesta son factores de transcripcién
capaces de asociarse al DNA de genes especificos, siendo la fuerza de esta
asociacién modificada por la fosforilacién. De esta manera, la fosforilacién
o defosforilacién de estas proteinas puede modificar la expresién de ciertos
genes de la bacteria, y una sefial especifica del medio se transduce en una
senal de respuesta de la bacteria en la forma de una modificacién en su perfil
de expresién.

El sistema de dos componentes PmrA/PmrB (regulador de respues-
ta/sensor, respectivamente) presente en Salmonella enterica serovar Ty-
phimirium, organismo tomado como modelo para la implementacion del
método GENIE, es necesario para la resistencia inducible al antibidtico
polimyxina B, la resistencia a la muerte mediada por Fe3+, el crecimiento
en suelo, la virulencia en ratones, y la infecciéon de macréfagos de pollo. Re-
sponde independientemente a dos senales, alto nivel de Fe3+ extracelular,
sensado por PmrB, y bajo nivel de Mg2+, sensado por la proteina PhoQ.

El sistema PhoP /PhoQ (regulador de respuesta/sensor, respectivamente),
presente en el mismo organismo, constituye un regulador maestro (regulan-
do aproximadamente la transcripcién del 2% del genoma de la bacteria)
que gobierna la adaptacién a medios de bajo Mg2+ y la virulencia en ra-
tones asi como también otras funciones biolégicas. Su funcionamiento como
sistema de dos componentes es en principio andlogo al anterior, siendo el
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estimulo activador el bajo nivel de Mg2+ extracelular. Entre los genes acti-
vados por PhoP se encuentra el gen pmrD, el cual resulta de especial interés
porque presenta un sitio de binding para PmrA, y su producto, la proteina
PmrD, puede asociarse a la proteina PmrA. Ambos sistemas de dos com-
ponentes muestran una coordinacién de sus funciones in vivo, aunque los
mecanismos exactos de interaccion son aun desconocidos. Un esquema de su
funcionamiento puede apreciarse en la Figura 1.1.

Bajo Mg?* Alto Fe**

Figura 1.1: Esquema genérico de funcionamiento de los sistemas de dos com-
ponentes PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ
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1.3. Problema Computacional

1.3.1. Modelado de Redes Genéticas

Actualmente existe una gran cantidad de formas de modelar redes genéticas
que interpretan senales y representan relaciones dindmicas entre genes[vSWEB02].
En principio, se intenta definir a la red como un grafo en el cual las distin-
tas especies moleculares de la red son representadas por los nodos, y las
interacciones entre estas especies son representadas por los ejes. Los valores
asignados a los nodos (es decir, el valor de la concentracién de la especie re-
presentada) y ejes (es decir, el valor la interaccién entre dos especies) pueden
definirse utilizando dominios booleanos, discretos o continuos; las interac-
ciones entre los genes pueden ser consideradas estaticas o dindmicas, y el
modelo en su conjunto puede ser estocéstico o deterministico.

La calidad de la red obtenida no estd determinada sélamente por el mo-
delo elegido, sino también por el disefio de un método de inferencia (estrate-
gia de aprendizaje) adecuado que permita estimar los pardmetros de la red.
Una de las mayores dificultades en este sentido es causada por la dimensién
del problema; las distintas estrategias para superar esta cuestién se basan
en la reduccién del nimero de elementos modelados (clustering y threshold-
ing), el incremento de la cantidad de muestras (microarray)[MMCWO00] o la
simplificacién de la complejidad del modelo (conectividad limitada) WHA].

El desarrollo de modelos computacionales de redes genéticas posee una
gran importancia, dado que posibilita, entre otras aplicaciones, desarrollar
modelos dindmicos de sistemas vivientes que, mediante la aplicacién de dis-
tintas técnicas de data mining, permiten acelerar el proceso de drug discov-
ery, facilitando el descubrimiento y caracterizacién de blancos terapéuticos
potenciales.

1.4. Enfoques Actuales para la Modelizacion Com-
putacional

1.4.1. Sistemas de Ecuaciones Diferenciales Ordinarias con
Valores Reales

Un caso particularmente interesante de modelado de redes genéticas es
aquel en el que se utilizan valores continuos para determinar los niveles
de expresion de los compuestos y de las relaciones entre los mismos. Es-
to permite capturar aspectos biolégicos observados experimentalmente, que
son sacrificados en pro de la simplicidad en los modelos booleanos como el
propuesto en [FL98].

Una posible aproximacion a estos modelos continuos es la basada en sis-
temas de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE’s, del inglés Ordinary Dif-
ferential Equation) no lineales, en la cual se proponen sistemas de ecuaciones
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que permiten calcular la variacién en la concentraciones de las especies, RNA
o proteina (valor de un nodo), en funcién del tiempo a partir de los valores
de los nodos conectados con él. De esta manera, pueden realizarse simulacio-
nes temporales del sistema, permitiéndose observar aspectos dindmicos del
mismo, esenciales en los sistemas de control. Mediante estas simulaciones,
es posible extraer propiedades emergentes a nivel sistémico, tales como la
robustez de la red.

La bibliografia existente sobre este tema puede dividirse segin el uso
de modelos “estaticos” o “dindmicos” de ODE’s. En los modelos de ODE’s
estdticos, como el propuesto en [BG03a], se propone que el sistema biolégi-
co alcanza un estado de equilibrio (es decir, en el cual el diferencial de las
concentraciones de los productos de sus genes en funcién del tiempo es igual
a cero), en el cual se determinan las ecuaciones especificas del modelo, de-
terminandose consiguientemente la red asociada. En los modelos dindmicos
(como el propuesto en [vDMMOO00a]) no se considera necesariamente este
equilibrio, con lo que pueden observarse variaciones en los valores de expre-
sién de los genes (valores de los nodos) a lo largo del tiempo. Esta tltima
caracteristica es la que permite realizar simulaciones temporales del com-
portamiento del sistema, siendo este hecho de especial interés al estudiar
sistemas biolégicos de regulacién tales como PmrA/PmrB-PhoP /PhoQ), en
los que puede observarse experimentalmente una respuesta dindmica a varia-
ciones en los estimulos recibidos (variaciones en los valores de los nodos de
entrada).

La nocién de que las complejas redes de interaccién molecular dentro
de las células deberian ser robustas a variaciones de los pardmetros que
las definen aparece en distintos contextos dentro de la biologia celular. En
este sentido, suele sugerirse que esta robustez deberia ser intrinseca a la
arquitectura de la red, es decir que esta deberia preservar sus caracteristicas
funcionales al producirse perturbaciones en uno o més de sus parametros.

En las secciones siguientes se analizan distintos enfoques que permiten
modelar redes genéticas en base a sistemas de ecuaciones diferenciales. En
el primero, se utiliza un sistema de ecuaciones estético, en el sentido de
que solo se trabaja sobre aspectos matemadticos de las mismas (sin modi-
ficar sus pardmetros) no realizdndose pruebas que permitan determinar el
comportamiento del sistema obtenido. En el segundo, se plantea un sistema
dindmico que permite realizar simulaciones sisteméticas para determinar no
sélo el comportamiento del sistema bajo distintas condiciones, sino también
los valores de los pardmetros de las mismas.

1.4.2. Modelos Estaticos

En modelos basados en ecuaciones diferenciales como el propuesto en
[BGO3b] para el sistema de dos componentes EnvZ/OmpR, se sugiere que
la robustez de la red se evidencia en que el output de la misma no se ve
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afectado significativamente al variar los valores de las concentraciones de las
especies de entrada. En este E:ontexto, un conjunto de nodos es distinguido
como “nodos de entrada” en el sentido de que sus miembros representan la
interaccién entre el entorno y la red genética (funcionando como receptores
de senales); otro conjunto es distinguido como “nodos de salida” significando
que el valor de expresién de sus miembros representa la respuesta a las
sefiales (funcionando como el efecto de la transduccién de sefales). De esta
manera, se sugiere una robustez con respecto a los valores iniciales de los
nodos de entrada del sistema. Este enfoque, sin embargo, adolece de los
siguientes defectos:

= Los pardmetros de las ecuaciones diferenciales que definen este tipo de
modelos no son generalmente conocidos, por lo que deben ser estimados
en forma relativamente arbitraria.

s Una vez obtenido el modelo, resulta complejo, cuando no imposible,
validar estos valores experimentalmente.

= El modelo es estatico, dado que se asume que el sistema se encuen-
tra en un estado estable en el cual no hay variaciones temporales en
las concentraciones, e.g. si bien EnvZ puede estar tanto fosforilado
como defosforilado, se asume que la suma de las concentraciones de
ambas especies permanece constante, no existiendo creacién (sintesis)
ni destruccién (decaimiento) de EnvZ. Esto impide detectar aspectos
dindmicos del sistema, inherentes a todo proceso de procesamiento de
senales, y entorpece asimismo la tarea de detectar una resistencia del
sistema en el sentido de que su comportamiento no se vea afectado por
variaciones en el valor de algunos de los nodos de la red.

1.4.3. Primera Aproximacién a un Modelo Dindmico

En [vDMMOO0O0b] se propone un sistema de ODE’s no lineales, las cuales
caracterizan el cambio en el tiempo de las concentraciones de las especies
moleculares (valores de los nodos) presentes en la red, ya sean proteinas o
RNA’s. En base a esto, se realizan simulaciones temporales para medir el
comportamiento del sistema. Un concepto interesante de este modelo es que
los valores de los pardmetros no son estimados a priori, sino que mediante
distintos métodos (busqueda al azar, por ejemplo) se generan conjuntos de
parametros que luego son probados verificando que el modelo reproduzca
ciertos patrones macroscépicamente observables del modelo biolégico estu-
diado.

En este enfoque, se proponen tres medidas de robustez:

= Con respecto a la solucién obtenida, es decir con respecto a las car-
acteristicas funcionales del sistema. Se propone que una cierta arqui-
tectura de red es robusta cuando, al generar conjuntos de pardmetros
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aleatoriamente, presenta una proporcién de soluciones validas' que se
desvia de lo esperable en funcién del azar.

= Con respecto a los valores de los pardmetros, es decir respecto a los va-
lores de los ejes. Se propone que un red es robusta si, una vez obtenida
una solucién véalida, esta admite un amplio rango de variacién para sus
parametros en forma individual manteniendo la (unica) funcionalidad
esperada. Se sugiere que esto podria simular la resistencia a pequenas
mutaciones en los genes.

= Con respecto a los valores de concentraciones iniciales, es decir los
valores iniciales de los nodos. Se propone que una red es robusta si
mantiene su patrén de actividad al variar las concentraciones iniciales
de las especies, lo cual podria representar la resistencia de la red al
“ruido” del entorno. No se presenta un desarrollo profundo de este
concepto debido a las caracteristicas puntuales del modelo en cuestion.

Si bien estas medidas de robustez son acertadas en el modelo puntual
del articulo, resultan insuficientes al aplicarlas a un modelo de transduc-
ci6én de sefiales como EnvZ/OmpR, modelado en [BG03a|, o PmrA /PmrB-
PhoP/PhoQ, estudiado en [KLG03] y modelado en el presente trabajo. De
acuerdo a la distincién de nodos de entrada y nodos de salida realizada an-
teriormente, este tipo de sistemas presenta distintos patrones de valores en
sus nodos de salida en funcién del estimulo presentado, es decir en funcién
de los patrones de valores presentes en los nodos de entrada.

En un trabajo posterior [MvDMOO02a], se plantea una medida para deter-
minar la flexibilidad de una red genética. En el modelo estudiado, coinciden-
temente con la red PmrA /PmrB-PhoP /PhoQ), resulta de interés determinar
el poder de las soluciones obtenidas para reproducir distintos patrones de
salida dependiendo del patrén inicial de concentraciones presentado (es de-
cir, dependiendo del patrén de valores presente en los nodos iniciales). Se
sugiere que esta flexibilidad es alcanzable evolutivamente gracias a la ro-
bustez intrinseca de la red, es decir que ambas propiedades sistémicas se
encuentran evolutivamente acopladas. Sin embargo, no se orienta la buisque-
da de soluciones a obtener modelos flexibles, sino que esto se reporta mas
bien como una propiedad obtenida colateralmente. Asimismo, no se asegu-
ra que los distintos patrones a reproducir sean exhaustivos ni mutuamente
excluyentes.

1A lo largo del texto denominaremos solucidn vdlida a un conjunto de pardmetros que
hace que la red pueda reproducir un cierto comportamiento deseado, como por ejemplo
una serie de valores de concentraciones en los nodos de salida al inicializarse los nodos de
entrada en un valor especifico.
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1.5. Observaciones Finales

En los enfoques expuestos se presentan distintas medidas para determi-
nar la robustez y flexibilidad de una red genética en base a modelos com-
putacionales. Sin embargo, estos enfoques son parciales y no presentan una
medida integral acerca de la “calidad” de la red propuesta para represen-
tar un modelo biolégico. En el presente trabajo se propone una medida de
calidad, basada en los criterios que se siguen a continuacién.

= Realismo: la red debe ser capaz de reproducir el comportamien-
to observable experimentalmente, es decir el funcionamiento bioldgico
del sistema. Una red realista en este sentido debe ser capaz de repro-
ducir este funcionamiento en forma relativamente independiente de los
parametros escogidos (por ejemplo, al generar aleatoriamente conjun-
tos de parametros, la red debe reproducir el comportamiento biolégico
en un proporcién que se desvie de lo esperable en funcién del azar).

= Robustez respecto de

e parametros (ejes): la red debe soportar variaciones de distin-
to rango en parametros particulares, sin que se vea afectado su
realismo. Esto representa la propiedad biolégica de resistencia a
pequenas mutaciones en los genes de la red.

e concentraciones (nodos): la red debe soportar variaciones en
los valores de los nodos de entrada, sin que se vea afectado su
realismo. Esto representa la resistencia de la red al ruido presente
en los sistemas moleculares.

= Flexibilidad: la red debe ser capaz de reproducir simultdneamente
los distintos patrones de comportamiento observados (o propuestos) en
el sistema bioldgico en estudio. Este criterio se encuentra intimamente
relacionado con la robustez, en el sentido de que es plausible propon-
er que la flexibilidad cominmente observada en las redes genéticas es
alcanzable en sistemas robustos que soporten la acumulacién de mu-
taciones que producird, a lo largo de la evolucién, el surgimiento de
nuevos patrones funcionales.

Finalmente, ninguno de los trabajos analizados propone un método
que permita la formalizacién automética de un problema biolégico
mediante la generacién de arquitecturas de red que satisfagan las re-
glas bioldgicas que lo definen. Tampoco se propone un mecanismo que
permita reformular estas reglas, es decir generar nuevas hip6tesis sobre
el sistema, en funcién de los resultados obtenidos.



Capitulo 2

GENIE: Gene Expression
Networks Iterative Explorer

2.1. Introduccién

En este capitulo se propone un modelo para la inferencia de redes genéticas,
GENIE!, basado en un anilisis secuencial e iterativo de las propiedades de
las arquitecturas enunciadas en la seccién anterior, realismo, flexibilidad, y
robustez de nodos y ejes. En cada una de las secciones se analiza en particular
cada uno de los elementos que constituyen la metodologia de trabajo GE-
NIE, siendo estos: identificacién de reglas en base a bindig sites y bibliografia,
identificacién de arquitecturas consistentes con estas reglas, evaluacién de
realismo, flexibilidad y robustez de las arquitecturas obtenidas, reformu-
lacién de las mismas, generando hipétesis adaptativamente, realizacién de
predicciones y contrastacién experimental bioldgica.

En la seccién 2.2 se presentan las técnicas utilizadas para traducir el
problema estudiado del dominio biolégico al dominio computacional, tra-
duciendo reglas extraidas de la literatura y evidencia de binding sites en
arquitecturas de redes genéticas implementadas mediante sistemas de ecua-
ciones diferenciales, y testeadas en su comportamiento dindmico mediante
simulaciones temporales. En la seccién 2.3 se describen las simulaciones rea-
lizadas utilizando el sistema de ecuaciones diferenciales obtenido. En la sec-
cién 2.4 se describen los elementos conceptuales utilizados para formular
la conexién entre las técnicas de modelizacién desarrolladas y el algoritmo
presentado. En base a estos elementos, en la seccién 2.5 se formula el al-
goritmo GENIE, mostrandose un diagrama de flujo para el mismo y una
implementacién en pseudocédigo. Este algoritmo permite formalizar el pro-

Voz inglesa para el espafiol genio, derivada del latin genius. En la mitologfa, deidad
de la Naturaleza, tenida por principio engendrador de todas las cosas. En una de sus
acepciones [Esp01] “capacidad mental extraordinaria para crear o inventar cosas nuevas y
admirables”.
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blema biolégico en estudio, refinando la modelizacién en base a propiedades
sistémicas emergentes y realizando distintas predicciones durante el apren-
dizaje del modelo

2.2. Construccién del Sistema de ODE’s? No Li-
neales para las Arquitecturas

En base a las reglas para el funcionamiento de la red genética estudiada
recogidas de la literatura y la evidencia de los sitios de binding de los genes
involucrados, es posible proponer una o varias arquitecturas para el sistema.
Estas arquitecturas modelan las interacciones entre las especies, y pueden
visualizarse como grafos en los cuales los nodos representan las especies in-
volucradas (proteinas y RNA), y los ejes representan las interacciones entre
las mismas. Para obtenerlas, se utilizan librerias de mdédulos funcionales co-
mo los descriptos en [LR02], [MSOI*t02] y [Kae03], definiéndose a la red
como una agregacién de submédulos, como por ejemplo autoregulacién pos-
itiva o negativa de un gen, regulacién de un gen en base a los productos de
un grupo de genes, fosforilacién y defosforilacién de una proteina mediada
por una cierta enzima, etc.

Particularmente, las propiedades que caracterizan la implementacién
seguida por GENIE son las siguientes:

= Los submddulos obtenidos son traducidos utilizando librerias de ecua-
ciones diferenciales como las enumeradas en [MMODO02], [vDMMO00a]
y [Kae03]. De esta manera, el valor de los ejes de la arquitectura que-
da determinado por las ecuaciones propuestas como una funcién de
ciertos parametros bioquimicos. Estos pardmetros no son en general
conocidos, y por lo tanto son estimados computacionalmente. Si bi-
en existen enfoques para la inferencia de arquitecturas que utilizan
evidencia experimental para fijar los pardmetros [BG03a], la cantidad
de los mismos en cualquier red de modesta dimensién hace imposible
determinarlos experimentalmente en su totalidad; como se verd poste-
riormente, esta fijacién resulta inclusive perjudicial dado que impide
extraer informacién acerca del papel de su variacién dentro del fun-
cionamiento de la red.

= Las ecuaciones obtenidas para los diferenciales en funcién del tiempo
de las especies permiten calcular, en un tiempo dado, la concentracién
de una especie (valor de un nodo) como una funcién de los valores de
las concentraciones de las especies (nodos) conectadas con ella. Esto
permite la realizacién de simulaciones temporales sobre el sistema de
ODE’s obtenido, posibilitando capturar el comportamiento dindmico
del sistema.

20Ordinary Differential Equations
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= Tanto los pardmetros utilizados como las concentraciones son adimen-
sionales, por lo que no resulta necesario realizar normalizaciones de
unidades en las ecuaciones. Las concentraciones de las especies toman
valores reales entre 0 (nulo) y 1 (méximo). Las conversiones alge-
braicas utilizadas para lograr la adimensionalizacién se describen en
[vDMMOO00a].

A continuacién se presentan dos ejemplos del mecanismo de construc-
cién, enunciados en forma general. Si bien esta esquematizacién es vélida
en general, con el fin de ejemplificar el modelado del problema particular-
mente estudiado en este trabajo se mostrara una instanciacién de los médu-
los genéricos con especies del sistema PhoP/PhoQ. Para denominar a las
especies en los diagramas de arquitectura, utilizaremos letras mayusculas
para los nombres de las proteinas y mintsculas para los RNA. El DNA no
se modela explicitamente, y por lo tanto la interaccién de, por ejemplo, una
proteina activadora sobre un cierto gen se muestra en la arquitectura medi-
ante un eje entre la especie proteica y la especie RNA, simbolizando que la
cantidad de RNA puede verse como una funcién de la cantidad de activador
presente.

Las ecuaciones diferenciales utilizadas para modelar las reacciones con-
tienen pardmetros de distinta significacién biolégica. Con el fin de aumentar
la declaratividad de las ecuaciones, se utilizé la siguiente convencién de nom-
bres: un prefijo (e.g. H., nu.) identifica la funcién biolégica del pardmetro
(vida media, coeficiente de cooperatividad de Hill), y luego se siguen los
nombres de las especies involucradas. Por ejemplo nu_.PHOQ_PHOPP es
el pardmetro que determina el coeficiente de asociatividad de Hill para las
reacciones entre PHOQ y PHOPP (PHOP fosforilado). Esta nomenclatura
se sumariza en el Cuadro 2.1, en el cual se indican los rangos de valores
considerados validos en la modelizacién.
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Prefijo Significado Rango de valores
utilizado.
K Coeficiente de activacién medio-maximal. Equivale a la concentracién en
la cual la reaccidén presenta la mitad de la actividad méxima. 0,001 -1
H Vida media (inversa de la tasa de degradacién). 1- 100
nu Coeficiente de Hill, valores cercanos a 1.0 producen curvas
casi lineales, incrementdndose la forma de s (sigmoidea)
al aumentar este pardmetro. 1-10
alpha  Coeficiente de saturacién para un enhancer. 0.1 -10
r Tasa de transformacién, por ejemplo para la reaccién
de transformacién de PHOQ a PHOQ-ACT 0,001 - 10
P Tasa de fosforilacién 0,001 - 10
To Constante de tiempo caracteristica, derivada del reemplazo utilizado

para llevar el sistema de ecuaciones a una
forma no dimensional. Relaciona al tiempo dimensional (t)
con el tiempo adimensional (7): t = ToT.

Cuadro 2.1: Explicacién del significado de los pardmetros utilizados en las
ecuaciones diferenciales
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2.2.1. Ejemplo de Modelo Dindmico: Feedback Positivo de
un Gen

Uno de los médulos més sencillos utilizados en GENIE es el de la au-
toregulacion positiva o feedback positivo de un gen. Las reglas que lo definen
son:

= “La proteina X se asocia al DNA del gen X, aumentando la transcrip-
cién del RNA de X”

= “El RNA de X es traducido a la proteina X”

s “El RNA X sufre decaimiento espontdneo”?

= “La proteina X sufre decaimiento espontianeo”

Estas reglas, que definen el médulo de autoregulacion positiva, resultan
véalidas para el gen phoP en el sistema PhoP/PhoQ, como se ve a contin-
uacion:

= “La proteina PhoP se asocia al DNA del gen phoP, aumentando la
transcripciéon del RNA de PhoP”

= “El RNA de phoP es traducido a la proteina PhoP”
= “El RNA de phoP sufre decaimiento espontaneo”

= “La proteina PhoP sufre decaimiento esponténeo”

Estas reglas se basan en un mecanismo biolégico como el que se esquema-
tiza en la Fig.2.1, y determinan el médulo de “autoregulacién positiva de
un gen”, presente en la libreria de médulos, cuya arquitectura se muestra en
la Fig.2.2. En esta la existencia de una relacién entre dos especies se deter-
mina en base a la existencia de una en el mecanismo biolégico, y la calidad
de esta relacién es definida en funcién del tipo de interaccién propuesto,
utilizando la ecuacién diferencial que la describe, escogida de la libreria de
ecuaciones. Luego estas ecuaciones se transforman en términos a adicionar o
sustraer dentro de las ecuaciones diferenciales para cada una de las especies
involucradas, como se ve en las Ecuaciones 2.3.

3Este decaimiento, que denominaremos decaimiento de primer orden, sucede
espontdneamente in vivo para todas las especies
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Traduccién
Activacion
PHOP /
Binding Site pho
. Transcripcion

Figura 2.1: Esquema de funcionamiento bioldgico para la autoregulacion
positiva de la transcripcién del gen phop

Con el fin de mantener la simplicidad del ejemplo, se muestra la opcién més sencilla para
la autoregulacién positiva de PHOP.

Activacion (1)

Decaimiento Decaimiento

espontaneo espontaneo
4) Traduccion  (2) 3)

X X

Figura 2.2: Arquitectura del médulo de autoregulacién positiva

Los nimeros en los ejes referencian a los términos de las ecuaciones diferenciales derivadas.

dlphop) _ Tp [PHOP]PHOPphop W Ty[phop] @
dt "~ Hphop Kpiyopahoy + [PHOP]PHOP-shor Hphop
d[PHOP] Ty T4
= hop|® — —2—[PHOP|®
dt Hphop lphop) Hphop [ ]

Figura 2.3: Ecuaciones diferenciales para el médulo de autoregulacién posi-
tiva

La numeracién entre paréntesis utilizada para cada término se corresponde
con la de la reaccién del diagrama de arquitectura de la cual se deriva.
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2.2.2. Fosforilacién-Defosforilacion de una Proteina

Otro médulo presente en las librerias utilizadas es el de fosforilacion-
defosforilacién de una proteina. Este se enunciard para una cierta proteina
X y una enzima Y, y luego se instanciaré, sin pérdida de generalidad, para
especies presentes en el sistema PhoP/PhoQ, resultando vélidad esta in-
stanciacién para todo sistema de dos componentes. Siguiendo el esquema
de las secciones anteriores, se modelan las reacciones de fosforilacién y de-
fosforilacién de una proteina X, tanto espontdneas como generadas por la
actividad enzimadtica de la enzima Y. Las reglas a considerar serian:

s “X es fosforilado a X-P por la accién kinasa de Y”

s “X-P es defosforilado por la accién fosfatasa de Y”

s “X-P presenta un cierto nivel de defosforilacién espontdnea”
s “La proteina X sufre decaimiento espontaneo”

= “La proteina X-P sufre decaimiento espontianeo”
La instanciacién para el sistema PhoP/PhoQ resulta:

“PhoP es fosforilado a PhoP-P por la accién kinasa de PhoQ”

= “PhoP-P es defosforilado por la accién fosfatasa de PhoQ”
s “PhoP-P presenta un cierto nivel de defosforilacién espontanea”
= “La proteina PhoP sufre decaimiento espontdneo”

= “La proteina PhoP-P sufre decaimiento espontianeo”

En la Figura 2.4 se muestra el esquema de comportamiento biolégico
para el médulo, utilizando el ejemplo para el sistema PhoP/PhoQ. En la
Figura 2.5 se muestra la arquitectura definida para la modelizacién, y en la
Figura 2.6 se muestra el sistema de ecuaciones diferenciales obtenido.
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Fosforilacion

mediada por PHOQ Defosforilacion

espontanea

@
G

®
\‘.
Defosforilaciéon
mediada por PHOQ

Figura 2.4: Esquema biolégico para las reacciones de fosforilacién-
defosforilacién de PHOP

Para preservar la simplicidad del ejemplo, se modela el esquema m4ds sencillo de fosfori-
lacién de PHOP. No se agregan opciones exploradas por el método, como la que distingue
dos formas de PHOQ), una normal en medio con alto Mg2+ y una activada con bajo Mg2+.
Para esta opcidn, se explorard la combinatoria entre estos esquemas de fosforilacién y las
enzimas potenciales, PHOQ y PHOQ-ACT (ivado).

Fosforilacion
@ Defosforilacion mediada por PHOQ (1)
mediada por PHOQ

Decaimiento pHop P

®) espontane Decaimiento

/ espontaneo @
>< \/

Defosforilacion
espontanea

Figura 2.5: Arquitectura del mdédulo para las reacciones de fosforilacién-
defosforilacién de PHOP mediadas por PHOQ.

Los ntimeros en los ejes referencian a los términos de las ecuaciones diferenciales derivadas.
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d(PHOP] [PHOQ|"PHOQ.PHOPP (2) @
——— = Ty(Ppuog[PHOPP|—; + [PHOPPr
dt PHOQ.PHOPP vp _PHOPP PHOPP
PHOQ.PHOPP T [PHOQ)"PHOQ

[PHOQ]YPHOQ-PHOP (1) [PHOP] (5

VPHOQ-PHOP T "
Kpuogipuopp T [PHOQ] < FHOP

Ll fod i ol To (P, [PHOP) [PHOQ]"PHOQ-PHOP ™
L 0 PHOQ 2
dt PHOQ.PHOP YPHOQ.PHOP
PHOQ.PHOP +[PHOQ] 9

[PHOPP]|PHOQ.PHOPP (2) @

— [PHOPP]r =
VPHOQ.PHOFP PG PR PHOPP
pHOQ.PHOPP T+ |PHOPP] <

—PpyoQ|PHOP]

—PproQ[PHOPP)

Figura 2.6: Ecuaciones diferenciales para el médulo de fosforilacién - defos-
forilacién

La numeracién entre paréntesis utilizada para cada término se corresponde
con la de la reaccién del diagrama de arquitectura de la cual se deriva.

[PHOPP] (4))

Hpaorp
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2.3. Simulaciones Realizadas sobre las Arquitec-
turas

Los sistemas de ecuaciones diferenciales generados permiten calcular la
concentraciéon de cada una de las especies de la red para un instante dado
del tiempo en funcién de las concentraciones de las mismas en el instante
anterior. Para realizar la simulacién, se asigna un valor inicial a todas las
especies para el tiempo Ty, y luego el motor de simulacién calcula, en base
a la integracion de las ecuaciones, el valor de cada una de estas especies
para los tiempos 711,75, ... T,. El ejemplo que se utiliza a continuacién para
describir una simulacién y los criterios de éxito de la misma corresponde al
utilizado para la red genética PhoP/PhoQ y PmrA/PmrB, aunque resulta
valido para cualquier simulacién realizada para una rede genética genérica.

Utilizando un conjunto de valores de concentraciones iniciales definido
(por ejemplo, Fe3+ alto, con valor 1.0, Mg2+ bajo, con valor 0.0, PMRA
y PMRB 0.2, etc.), es posible calcular las curvas de concentracién para to-
das las especies como se muestra en la Fig.2.7. Esto puede realizarse, para
una misma arquitectura, con distintos conjuntos de parametros de las ecua-
ciones diferenciales. Este hecho resulta importante dado que los valores de
estos parametros no son, en la mayoria de los casos, conocidos, y al inde-
pendizarse de los mismos GENIE permite realizar predicciones sobre la red
genética estudiada sin necesidad de fijarlos arbitrariamente. La simulacién
es considerada “exitosa” (es decir, se ha obtenido una “solucién vélida” para
la red propuesta) si las curvas obtenidas para ciertas especies distinguidas
de RNA, en nuestro ejemplo mgta, pbgp y pmrd, son similares a las que
se obtendrian al generarse un cierto patrén esperado, como por ejemplo
"mgta, pbgp y pmrd con concentracién mayor a 0.8 a partir de un cierto
instante en la simulacién”, determinando la activacién o no de los genes
correspondientes. Esto puede apreciarse en al Fig.2.8.
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Figura 2.7: Resultados de una corrida simulacién realizada para una arqui-

tectura para un cierto conjunto de pardmetros.

En la gréfica se muestra la variacién de las concentraciones de las especies de la red a lo

largo del tiempo de la simulacién.
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Figura 2.8: Resultados esperados de una corrida simulacién de una arqui-
tectura para ciertas especies seleccionadas.

Con el fin de determinar si una arquitectura, con un cierto conjunto de valores de sus

parametros, reproduce el comportamiento del sistema biolégico, se proponen patrones de

valores de la concentraciones a lo largo del tiempo que la simulacién debe reproducir

para ser considerada exitosa. En el grifico se ve el patréon de expresién esperable para el
sistema en condiciones de alto Fe3+ y bajo Mg2+, en el cual se ve una aumento en la
concentracién de los RNA de mgta y pbgp, y una disminucién del nivel del RNA pmrd.
Cuanto més similares sean las curvas obtenidas por una cierta simulacién a las del gréfico,

mayor serd el éxito de la arquitectura con el conjunto de pardmetros escogido.
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Para realizar las simulaciones, se realizaron pruebas con distintos in-
tegradores: Cash Karp, SEBE (“Semi Explicit Backward Euler”), SEAPC
(“Semi-Explicit Adams Predictor-Corrector”) y Adams-Bashforth-Moulton.
Los resultados finales presentados corresponden a la utilizacién de Cash
Karp (para un anélisis comparativo de estos métodos para un problema
biolégico como el estudiado, c.f.[MMODO02]).

Para determinar la habilidad de una cierta arquitectura, con su corre-
spondiente conjunto de pardmetros, para reproducir el comportamiento del
sistema en el organismo vivo, se utilizé una funcién de score basada en los
valores de las concentraciones de ciertas especies distinguidas* Un score cer-
cano a 0 indica una gran similitud con el constraint impuesto, y un valor
cercano a 1 indica una gran diferencia. El score se calcula como la combi-
nacién de distintas funciones de umbral. Basicamente, se utilizan funciones
sigmoideas para testear la expresién de las especies seleccionadas, por ejem-
plo considerando que una especie se encuentra activada si supera el 10 % de
su valor maximal de expresién, y apagada en caso contrario. Cada funcién
de umbral utilizada devuelve un valor escalar con el valor medio-maximal
en un umbral de acuerdo a las férmulas:

(zi/xe)3
1+ (IL',;/.”L‘,:)3
(xi/xt)3 )
1+ (mi/x)?

Toff = Omaz

Ton = amaz(l_

donde x; representa el humbral para la especie X, Qe €s el peor valor
posible (0.5 en este ejemplo), y el subindice i representa la especie i. La razén
para utilizar sigmoideas es que estas funciones responden linealmente cerca
del umbral pero proveen tanto penalizaciones como premios decrecientes al
alejarse del umbral. Este hecho resulta coherente con la intuicién de que si
un gen particular se encuentra muy por encima de su umbral de activacién,
no deberia importar cudnto lo estd. Las funciones de score individuales son
combinadas mediante la siguiente férmula, que también se satura a altos
(malos) valores:

S# T(w:)

Score = e = e
1+ 370 T(x:)

4En nuestro modelo de estudio, las especies RNA mgta, pbgp y pmrd, aunque el
esquema es vialido para cualquier especie genérica. Las dos primeras indican activacién
del sistema PhoP/PhoQ y PmrA /PmrB, respectivamente, y la tercera indica si el sistema
PhoP /PhoQ se encuentra ejerciendo un estimulo sobre el sistema PmrA /PmrB.
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2.4. Marco Conceptual para la Formulaciéon del
Algoritmo

En esta seccién se describen los conceptos utilizados para inferir la o las
redes genéticas asociadas a un problema bioldgico experimental, tomando
como ejemplo la red genética generada por la interaccién de los sistemas
de dos componentes PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ presentes en Salmonella
enterica. Estos conceptos resumen un mecanismo de decisién adaptativo,
que permite generar, validar o refutar, y regenerar hipétesis biolégicas sobre
el funcionamiento del sistema:

Formalizar un problema biolégico particular en base a un modelo continuo
que permita representar la dindmica del sistema.

Caracterizar el problema, describiendo al sistema en funcién de sus com-
ponentes funcionales.

Modelizar el problema generando una solucién vélida para el mismo.

Contrastar propiedades sistémicas emergentes del modelo, tales como su
robustez o su flexibilidad.

Posibilitar, en base al resultado de los puntos anteriores,

» la Prediccién de caracteristicas funcionales y estructurales del
sistema.

= la Decisidn de si una arquitectura de red genética determinada
es factible como solucién al problema en estudio.

= la Adaptacién del modelo en funcién a la informacién acumu-
lada, generando nuevas hipétesis acerca de la arquitectura del
sistema.

Validar experimentalmente mediante pruebas de laboratorio, la verosi-
militud del modelo obtenido, mediante técnicas tales como Chromatin
Immunoprecipitation (ChIP) o microarrays especificos.

Mediante esta aproximacién al problema se desarrolla un modelo que
permite validar computacionalmente las hipétesis derivadas de los resultados
experimentales formalizados, y asimismo generar nuevas hipétesis biolégicas
basadas en caracteristicas observadas en los modelos obtenidos.

2.4.1. Realismo

Con el fin de testear la capacidad de las arquitecturas estudiadas para
reproducir el comportamiento real de la red genética en el organismo vivo

—
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se realizan sucesivas pruebas. El modelo general para las mismas consiste
primeramente en, dada una cierta arquitectura, proponer concentraciones
iniciales para las especies que modelen las utilizadas en los experimentos
biolégicos. Luego se realizan iterativamente asignaciones aleatorias de valo-
res a los pardmetros dentro de los rangos de valores biolégicamente validos
(en base a lo propuesto en [vDMMOO00a]), seleccionando aquellos conjuntos
que al simular el comportamiento de la red reproducen las funcionalidades
pedidas (llamaremos a este conjunto “solucién”).

Las funcionalidades, o constraints, a cumplir por una arquitectura pueden
ejemplificarse como se muestra en al tabla 2.2.

#Parametros NodoEntradai NodoEntradaz NodoSalidai Proporcién Probabilidad

62 1 0 1 0,00010728 0,86293171

Cuadro 2.2: Ejemplo de funcionalidad a reproducir por una arquitectura.
NodoFEntrada, indica un nodo distinguido como de entrada para la arquitectura.
NodoSalida, indica un nodo distinguido como de salida para la arquitectura. Los va-
lores utilizados para la misma son binarios, indicindose con 1 que el nodo se encuentra
activado, y con 0 el caso contrario. Dado que los valores utilizados para modelar las con-
centraciones de los nodos son reales entre 0 y 1, por activado debe entenderse que el
nodo alcanza un valor mayor a un cierto umbral de activacién en un cierto tiempo de la
simulacién, y por no activado que no logra alcanzar ese valor. Los valores de los nodos
de entrada son fijados en el tiempo Tp de la simulacién, mientras que los valores de los
nodos de salida son lo que deben alcanzarse en un cierto tiempo T, de la simulacién para
considerar que esta es exitosa. Esta funcionalidad puede interpretarse como “si el nodo
NodoEntrada; se encuentra activado y el nodo NodoEntradas se encuentra no activa-
do al comenzar la simulacién, durante el transcurso de la misma debe evidenciarse una
activacién del nodo NodoSalida,”. Traducido a lenguaje bioldgico, puede interpretarse co-
mo “la activacién del gen NodoEntrada, y la inactivacién del gen NodoEntradas deben
determinar la activacién del gen NodoSalida,”
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Para ejecutar la funcién que determina si una cierta arquitectura es
realista para un cierto conjunto de funcionalidades a reproducir, resulta
necesario definir ciertas constantes numéricas, las cuales seran utilizadas
también en las funciones de las secciones subsiguientes. Estas son:

maxIter: Cantidad maxima de iteraciones a realizar por el algoritmo; ase-
gura la finalizacion.

cantIntentos: Cantidad de iteraciones para testear cada funcionalidad.

propAceptacion: proporcién esperable de soluciones validas para una cier-
ta funcionalidad.

En el pseudocédigo utilizado se modela la corrida de una simulacién
mediante la funcién correrSimulacion(arqg,p,func) que devuelve el valor
booleano “Verdadero” si la simulacion realizada sobre la arquitectura arq
con los pardmetros de las ecuaciones diferenciales instanciados con los valores
contenidos en el conjunto p cumple con la funcionalidad (constraint) func,
y ”Falso”en caso contrario. La determinacién de si una arquitectura, con un
cierto conjunto valores de los parametros, cumple con las funcionalidades
pedidas, se realiza de la siguiente manera:

INPUT:
arq: Arquitectura a testear.
funcs: Conjunto de funcionalidades a testear para la
arquitectura arq.
OUTPUT:
ret: Valor booleano que determina si al arquitectura
cumple con las funcionalidades funcs.
verificarRealismo(arq, funcs)
ret = True
for £ in funcs do:
cant = 0
for 1 to cantIntentos do:
p <- generarParametros(arq)
//True si la arq con los
//parametros p cumple la funcionalidad f.
cumple <- correrSimulacion(arq, p, f)
if (cumple) then:
cant++
else:
skip
ret <- ret & (cant / cantIntentos >= propAceptacion)

return ret
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Este esquema de buisqueda permite calcular la frecuencia de soluciones
validas obtenidas, y en base a esta calcular la probabilidad de encontrar por
azar un conjunto que reproduzca el patrén pedido. Si bien en el algoritmo
sélo se utiliza la frecuencia, una alta probabilidad de encontrar aleatoria-
mente conjuntos de parametros que hagan que la arquitectura cumpla con
las funcionalidades pedidas puede indicar que esta funcionalidad es més de-
pendiente de la arquitectura en si misma que de los parametros escogidos.
Si consideramos que p es probabilidad de escoger aleatoriamente un valor
para un parametro que confiera a la arquitectura la habilidad de reproducir
una funcionalidad, f la frecuencia de soluciones encontradas y n la cantidad
de parametros, se cumple que:

" = f

de esta manera, la probabilidad de encontrar aleatoriamente un conjunto de
pardametros que constituyan una solucién valida® para la arquitectura puede
calcularse como:

p = 10!_05'[

Al realizar las pruebas de realismo sobre una arquitectura, se conside-
ra a la red genética que esta modela como una “caja negra” a la cual se
pide que reproduzca una cierta funcionalidad® en una cierta proporcién de
los conjuntos de pardmetros generados aleatoriamente sin plantearse reque-
rimientos adicionales acerca de otras funcionalidades que la arquitectura
podria reproducir o no. El objetivo de las mismas es sdlamente determinar
si la arquitectura es capaz de reproducir una cierta funcionalidad. Como
puede verse en el cédigo de la funcién utilizada, los conjuntos de pardametros
utilizados para cada simulacién son distintos, por lo que en este punto no
puede determinarse si la arquitectura puede cumplir todas las funcionalida-
des planteadas con un mismo conjunto de pardmetros.

Si bien este esquema podria parecer insuficiente para un problema genéri-
co, los resultados obtenidos en [vDMMOO00b], [MvDMO02a] y [MvDMOO02b]
sugieren que para un problema como el estudiado la nocién de soluciones
globalmente éptimas carece de sentido bioldgico, y muestran una distribu-
cién de las soluciones en el espacio de bisqueda que disminuye significativa-
mente la utilidad de algoritmos de bisqueda mas refinados. La posibilidad de

5Un conjunto de pardmetros es una solucién vélida para la arquitectura se al realizar
una simulacién sobre la misma con esos pardametros esta produce los valores requeridos
por una cierta funcionalidad, o constraint.

5Se requiere que la arquitectura, al asignar ciertos valores de concentracién a las es-
pecies distinguidas como “de entrada” en el tiempo Tp, obtenga valores de concentracién
especificos en los nodos de “salida” en un cierto tiempo de la simulacién T}, posterior.
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determinar el realismo de una arquitectura propuesta independientemente
de los parametros escogidos constituye una gran ventaja sobre los enfo-
ques de modelizacién basados en ecuaciones diferenciales como el propuesto
por Batchelor y Goulian en [BG03a] para el sistema de dos componentes
EnvZ/OmpR, el cual depende de un tdnico conjunto de valores para los
parametros de la arquitectura.

2.4.2. Flexibilidad y Completitud Funcional

Para evaluar la flexibilidad de las arquitecturas, se realizan nuevas bisquedas
utilizando como criterio-para aceptar una solucién la conjuncién de todas
las condiciones propuestas. Esto es posible realizando simulaciones indepen-
dientes para cada conjunto de pardmetros generado, cada una contenien-
do distintos valores iniciales de concentraciones de las especies. Se simulan
asi las distintas combinaciones de senales a las que se ve expuesta la red real.

El célculo de si la arquitectura es flexible se realiza mediante la siguiente
funcién:

INPUT:
arq: Arquitectura a testear.
funcs: Conjunto de funcionalidades a testear para la
arquitectura arq.
OUTPUT:
ret: Valor booleano que determina si la arquitectura
cumple con la conjuncién de las funcionalidades funcs.
verificarFlexibilidad(arq, funcs)
cant = 0
for 1 to cantIntentos do:
p <- generarParametros(arq)
cumple = True
for £ in funcs do:
cumple <- cumple & correrSimulacion(arq, p, f)
if (cumple) then:
cant++
else:
skip

ret <- cant / cantIntentos >= propAceptacion
return ret

Un conjunto de pardmetros es considerado una solucién vélida cuan-
do los resultados de las simulaciones reproducen todas las funcionalidades
requeridas. Se considera entonces que una arquitectura es flexible en su fun-
cionalidad en base a la proporcién de conjuntos valores de los pardmetros
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generados aleatoriamente que le permiten reproducir todas las funcionalida-
des propuestas.

La determinacién de las funcionalidades a cumplir no es en absoluto
trivial, dado que estas deben cubrir todas las combinaciones de patrones
de entrada - salida a las cuales la red genética modelada debe responder
en el organismo real. Por ejemplo, debe asegurarse que las funcionalidades
modelen el hecho de que si no se somete a la red a ningin estimulo, esta
no deberia reproducir ningin comportamiento especifico, salvo que este sea
el caso en la red genética estudiada. De esta manera, puede proponerse que
una red que cumple con la propuesta flexibilidad funcional es necesariamente
completa en su funcionalidad. Esta definicién de flexibilidad funcional de una
arquitectura, asociada al concepto de completitud funcional, constituye una
gran ventaja sobre el enfoque propuesto para la modelizacién basada en
ecuaciones diferenciales propuesto por von Dassow et All en [vDMMOOOb]
y [MvDMOO02a], en el cual la flexibilidad de las arquitecturas obtenidas no
se analiza en forma exhaustiva.

En base a este procedimiento, es posible distinguir el subconjunto de ar-
quitecturas “flexibles funcionalmente” dentro del conjunto de arquitecturas
“realistas”.

2.4.3. Robustez de los Parametros

Una vez definida una medida para el realismo y la flexibilidad de las
redes propuestas, surge el interrogante de si estas propiedades son dependi-
entes de los pardmetros especificos escogidos, o si son realmente intrinsecas
a la topologia, como se sugiere en las secciones anteriores. Cabe preguntar
entonces si, dada una solucién véalida para el sistema, esta deja de cumplir
con el comportamiento pedido al modificar alguno de sus pardmetros. Y
en el caso de que una perturbacién modifique el comportamiento, puede
preguntarse cuanto es necesario perturbar este parametro.

Para obtener una medida de la robustez, se toma una solucién escogi-
da aleatoriamente entre las que reproducen el la conjuncién de todos los
constraints, y se calcula la puntuacién obtenida por la red al modificar un
pardmetro particular de una solucién (y dejando los demés fijos), haciendo
que este tome valores a lo largo de todo el intervalo definido como biolégi-
camente significativo. Este proceso se repite para todos los parametros. Se
considera que la red reproduce el patron requerido si obtiene un score no
mayor a una cierta puntuacién umbral.

Para la formulacion de la funcién que determina la robustez de la ar-
quitectura con respecto a los parametros, se adicionan a las referidas en la
seccion 2.4.1 las siguientes constantes:

cantPuntos: Cantidad de puntos a tomar dentro del rango valido de valores
para un parametro de la red.
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propRobustezParam: al analizar el poder de la arquitectura para repro-
ducir una funcionalidad dada, si esta se mantiene para esta proporcion
de los valores analizados el parametro es considerado robusto.

propParamsRobustos: la solucién es considerada robusta con respecto a
sus ejes si la proporcion de parametros robustos iguala o supera esta
cantidad.

propSolucionesRob: la arquitectura es considerada robusta con respecto
a sus ejes si la proporcion de soluciones con parametros robustos iguala
o supera esta cantidad.

La determinacién de la robustez con respecto a los parametros de la
arquitectura se realiza mediante la funcién que se expone a continuacién:

INPUT:
arq: Arquitectura sobre la cual verificar robustez.
funcs: Conjunto de funcionalidades a cumplir por la
arquitectura arq.
OUTPUT:
ret: Booleano que determina si la arquitectura es robusta
con respecto a sus ejes.
robustezEjes(arq, funcs)
soluciones <- soluciones(arq) //conjunto de conjuntos de parametros
//que son soluciones para la arq
//calculado en un paso anterior
cantParams <- cantParams(arq) //cantidad de parametros en arq
cantSolucionesRob <- 0
ret <- True
for sol in soluciones do:
cantParamsRob <- 0
for p in sol do:
cantPuntRob <- 0
//generar una serie de puntos equidistantes dentro
//del rango valido para el parametro p
serie <- generarSeriePuntos(p, cantPuntos)
for punto in serie do:
// asignar el valor punto al parametro p en el conjunto
// sol
sol’ <- setParam(sol, p, punto)
esRob <- correrSimulacion(arq, sol’, func)
if esRob then: cantPuntRob++ else: skip
if cantPuntRob / cantPuntos >= propRobustezParam then:
cantParamsRob++
else:
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skip

if (cantParamsRob / cantParams >= propParamsRobustos) then:

cantSolucionesRob++
else:
skip

ret <- cantSolucionesRob / size(soluciones) >= propSolucionesRob

return ret

2.4.4. Robustez de las Concentraciones Iniciales

La modelizacién efectuada sobre el problema bioldgico presenta limita-
ciones con respecto a los valores que se asignan a las especies del modelo,
debido a que estos son fijados al comenzar la simulacién mientras que en
el sistema bioldégico una uniformidad tan estricta no parece razonable. En
el caso de los valores de los pardametros de las ecuaciones diferenciales, esta
problemética ya ha sido abordada. Sin embargo, resta analizar la robustez
de las arquitecturas propuesta con respecto a los valores iniciales de las
concentraciones de las especies.

Para medir el impacto de la variacién de las concentraciones iniciales en
la capacidad funcional de la red, se realizan simulaciones sobre soluciones
obtenidas en los pasos anteriores, a las cuales se les han introducido cambios
en los valores iniciales de las especies (nodos de la red). Luego se calcula la
proporcién de estas que conserva la funcionalidad deseada luego de las per-
turbaciones, considerandose que la arquitectura es robusta si esta proporcién
es mayor a un cierto umbral.

Para la formulacién de la funcién que determina la robustez de la arqui-
tectura con respecto a las concentraciones iniciales, se adiciona a las referidas
en la seccién 2.4.1 anterior la siguiente constante:

propSolsRobustasNodos: proporcion de soluciones robustas al variar los
valores iniciales de los nodos a partir de la cual se considera robusta a
la arquitectura.

La robustez de la arquitectura con respecto a los valores de los nodos se
computa utilizando la siguiente funcién:

INPUT:
arq: Arquitectura sobre la cual verificar robustez.
funcs: Conjunto de funcionalidades a cumplir por la
arquitectura arq.

OUTPUT :
ret: Booleano que determina si la arquitectura es robusta
con respecto a sus nodos.

robustezNodos(arq, funcs)
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soluciones <- soluciones(arq) //conjunto de conjuntos de parametros
//que son solucion para la arquitectura
//calculado en un paso anterior

//Generar un conjunto.de conjuntos de valores iniciales

//para los nodos.

condIniciales <- generarCondInic(arq)

cantSolsRob <- 0

for sol in soluciones do:
for cond in condIniciales do:
arq’ <- setCondInic(arq, cond)
esRob <- correrSimulacion(arq’, sol, func)
if esRob then: cantSolsRob++ else: skip

ret <- (cantSolsRob / (#soluciones * #condIniciales))
>= propSolsRobustasNodos
return ret

Es importante destacar que en todos los casos se trata de modificaciones
“suaves” sobre el sistema. Efectivamente, el problema bioldgico estudiado
corresponde a un sistema de transducciéon de senales, y por lo tanto no
resultaria coherente esperar un comportamiento uniforme de la red al mo-
dificar excesivamente los valores que determinan la presencia o no de estas
sefiales y de las respuestas del sistema.

2.5. Algoritmo GENIE

Este algoritmo constituye una condensacién de los métodos utilizados
durante el estudio del problema, y constituye tanto la formalizacién del
esquema de trabajo como un resultado de las experiencias realizadas durante
el mismo. Para la definicién de las distintas etapas, se analizaron diferentes
alternativas computacionales, siendo las presentadas la més representativas.
Una vez realizada esta formalizacién, queda abierta la puerta para que, en
trabajos futuros, se optimicen las componentes funcionales del algoritmo en
base a la experiencia adquirida.

2.5.1. Diagrama de Flujo

El flujo de la ejecucién del algoritmo GENIE puede resumirse mediante
el diagrama de flujo que se presenta en esta seccién. En este se resumen los
principales procesos involucrados en la generacidn, testeo y regeneracién de
las arquitecturas propuestas para modelar la red genética estudiada. En los
distintos puntos de control del diagrama se muestran las etapas del algoritmo
en las que se realizan las pruebas de propiedades enunciadas en las secciones
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anteriores. Desde una 6ptica de mayor nivel, GENIE puede interpretarse
como una metodologia para el analisis y modelado de redes genéticas, cuyos
componentes son descriptos en este capitulo, siendo el diagrama de flujo de
la figura 2.9 un resumen de la misma.

1. Identificacién de reglas en
base a bindig sites y
bibliografia.

o

2. Identificacion de
arquitecturas consistentes
con las reglas

NO

y

3. Evaluacion de
realismo

si

4. Evaluacion
de flexibilidad

7

/

Para definir una arquitectura se utiliza un
grafico, un conjunto de constraints funcionales
y un sistema de ecuaciones diferenciales.

Generar conjuntos de parametros para la
arquitectura y calcular la proporcion de
estos que cumple con los constraints
funcionales.

Generar conjuntos de parametros para la
arquitectura y calcular la proporcién de estos que
cumple la conjuncién de todos los constraints.
Denominaremos a estos conjuntos “soluciones”
para la arquitectura.

A partir de este paso, se asume que la arquitectura es valida,
infiriéndose que propiedades observadas como la robustez se

corresponden con las del sistema real.

5. Evaluacion
de robustez

6. Expandir
reglas

7. Regenerar
arquitecturas

guales alas
anteriores?

Para las soluciones obtenidas, evaluar su robustez con
respecto a los parametros (ejes de la arq.) y a las

concentraciones iniciales de las especies (nodos de la arq.) .

En base a los resultados de los pasos anteriores,
reformular las distintas reglas de ser posible.
Agregar nuevas reglas (hipétesis adicionales).

En base a las reglas expandidas.

7

Si no resulta posible deducir

Realizar predicciones sobre la
evolucion temporal de las
concentraciones de las

nuevas arquitecturas, finalizar.

Realizar pruebas in vivo y
contrastar.

Si

8.Prediccion

especies.

nl 9.Contrastacion
experimental

Figura 2.9: Diagrama de flujo para el algoritmo GENIE.

La numeracién de los distintos procesos del diagrama se corresponde con la utilizada en

el pseudocddigo del algoritmo para identificar a las distintas funciones.

.
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2.5.2. Algoritmo

A continuacién se presenta el algoritmo GENIE, que formaliza los dis-
tintos procesos involucrados en el diagrama de flujo anteriormente expuesto,
definiendo las distintas pruebas numéricas efectuadas. En la funcién princi-
pal del algoritmo se encuentran numerados los llamados a funcién, indicando
el proceso del diagrama con el cual se corresponden. Para la identificacién de
todas las arquitecturas consistentes con un conjunto de reglas, se utiliza un
esquema de inferencia basado en estas ultimas, un conjunto de restricciones
que filtra las arquitecturas trivialmente invélidas y una libreria de médulos
que implementan las reglas. Estas arquitecturas son luego testeadas en base
a distintas propiedades, como realismo, flexibilidad y robustez.

INPUT:
reglas: Conjunto de reglas que definen al sistema.
funcs: Conjunto de funcionalidades a reproducir por el
sistema.

OUTPUT:
argsValidas: conjunto de arquitecturas factibles para el
sistema (realistas, robustas y flexibles).

GLOBALS:
maxIter: Cantidad maxima de iteraciones a realizar por el
algoritmo, asegura la finalizacion.
cantIntentos: Cantidad de iteraciones para testear cada
funcionalidad.
propAceptacion: proporcion esperable de soluciones
validas para una cierta funcionalidad.
propRobustezParam: al analizar el poder de la arquitectura
para reproducir una funcionalidad dada, si esta se
mantiene para esta proporcion de los valores analizados
el parametro es considerado robusto.
propParamsRobustos: la solucion es considerada robusta
con respecto a sus ejes si la proporcion de parametros
robustos iguala o supera esta cantidad.
propSolucionesRob: la arquitectura es considerada robusta

con respecto a sus ejes si la proporcion de soluciones con parametros

robustos iguala o supera esta cantidad.
propSolsRobustasNodos: proporcion de soluciones robustas
al variar los valores iniciales de los nodos a partir de
la cual se considera robusta a la arquitectura.
cantPuntos: Cantidad de puntos a tomar dentro del rango
valido de valores para un parametro de la red.

GENIE(reglas, funcs)
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iter = 1
argsValidas <- {}
argsCandidatas <- generarArquitecturas(reglas)
argsAnt <- {}
while(iter <= maxIter) do:
argsRealistas <- {}
for arq in argsCandidatas do:
esRealista <-
verificarRealismo(arq, funcs)
if (esRealista) then:
add (argsRealistas, arq)
else:
skip
for arq in arqgsRealistas do:
esFlexible <-
verificarFlexibilidad(arq, funcs)
if esFlexible then:
rEjes <- robustezEjes(arq, conjuncion(funcs))
rNodos <-robustezNodos(arq, conjuncion(funcs))
if (rEjes && rNodos) then:
add(arqgsValidas, arq)
else:
skip

reglas <- expandirReglas(arqgsValidas, reglas)
argsAnt <- argsCandidatas

argsCandidatas <- generarArquitecturas(reglas)

if arqsAnt == arqsCandidatas then: break else: skip
iter++

return arqgsValidas

INPUT:
arq: Arquitectura a testear.
funcs: Conjunto de funcionalidades a testear para la
arquitectura arq.
OUTPUT:
ret: Valor booleano que determina si al arquitectura
cumple con las funcionalidades funcs.
verificarRealismo(arq, funcs)
ret = True
for f in funcs do:
cant = 0
for 1 to cantIntentos do:
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p <- generarParametros(arq)
//True si la arq con los
//parametros p cumple la funcionalidad f.
cumple <- correrSimulacion(arq, p, f)
if (cumple) then:
cant++
else:
skip
ret <- ret & (cant / cantIntentos >= propAceptacion)

return ret

INPUT:
arq: Arquitectura a testear.
funcs: Conjunto de funcionalidades a testear para la
arquitectura arq.
OUTPUT:
ret: Valor booleano que determina si al arquitectura
cumple con la conjuncion de las funcionalidades funcs.
verificarFlexibilidad(arq, funcs)
cant = 0
for 1 to cantIntentos do:
p <- generarParametros(arq)
cumple = True
for £ in funcs do:
cumple <- cumple & correrSimulacion(arqg, p, f)
if (cumple) then:
agregarParams(arq,p) //agregar los parametros p al
//conj. de soluciones de la

//arquitectura arq
cant++

else:
skip

ret <- cant / cantIntentos >= propAceptacion
return ret

INPUT:
arq: Arquitectura sobre la cual verificar robustez.
funcs: Conjunto de funcionalidades a cumplir por la
arquitectura arq.

OUTPUT:

ret: Booleano que determina si la arquitectura es robusta
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con respecto a sus ejes.
robustezEjes(arq, funcs)
soluciones <- soluciones(arq) //conjunto de conjuntos de parametros
//que son soluciones para la arq
cantParams <- cantParams(arq) //cantidad de parametros en arq
cantSolucionesRob <- 0
ret <- True
for sol in soluciones do:
cantParamsRob <- 0
for p in sol do:
cantPuntRob <- 0
//generar una serie de puntos equidistantes dentro
//del rango valido para el parametro p
serie <- generarSeriePuntos(p, cantPuntos)
for punto in serie do:
// asignar el valor punto al parametro p en el conjunto
// sol
sol’ <- setParam(sol, p, punto)
esRob <- correrSimulacion(arq, sol’, func)
if esRob then: cantPuntRob++ else: skip
if cantPuntRob / cantPuntos >= propRobustezParam then:
cantParamsRob++
else:
skip
if (cantParamsRob / cantParams >= propParamsRobustos) then:
cantSolucionesRob++
else:
skip

ret <- cantSolucionesRob / size(soluciones) >= propSolucionesRob
return ret

INPUT:
arq: Arquitectura sobre la cual verificar robustez.
funcs: Conjunto de funcionalidades a cumplir por la
arquitectura argqg.

OUTPUT:
ret: Booleano que determina si la arquitectura es robusta
con respecto a sus nodos.

robustezNodos(arq, funcs)
soluciones <- soluciones(arq) //conjunto de conjuntos de parametros
//Generar un conjunto de condiciones iniciales
//para los valores de los nodos.
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condIniciales <- generarCondInic(arq)
cantSolsRob <- 0

for params in soluciones do:
for cond in condIniciales do:
arq’ <- setCondInic(arq, cond)
esRob <- correrSimulacion(arq’, params, func)
if esRob then: cantSolsRob++ else: skip

ret <- (cantSolsRob / (#soluciones * #condIniciales))
>= propSolsRobustasNodos
return ret

INPUT:
arq: arquitectura para la cual se genera un conjunto de
parametros.

OUTPUT:

params: conjunto de valores de los parametros para la
arquitectura arq.

generarParametros (arq)
Asignar valores para cada uno de los parametros de la
arquitectura arq de acuerdo al algoritmo utilizado, e.g.
aleatoriamente.

INPUT:
arq: Arquitectura sobre la cual se realiza la simulacion.
p: Conjunto de valores para los parametros de la
arquitectura.
func: Funcionalidad a reproducir en la
simulacion.
OUTPUT:
ret: Booleano determinando si la simulacion genero los
resultados esperados de acuerdo a func.
correrSimulacion(arq, p, func)
Realizar la simulacion de acuerdo a lo descripto en el
texto y en la bibliografia.

INPUT:
reglas: Conjunto de reglas que definen al sistema.
OUTPUT:
args: Conjunto de arquitecturas que éumplen las reglas
especificadas.
generarArquitecturas(reglas)
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Generar el conjunto de arquitecturas que se ajustan a las
reglas especificadas, de acuerdo a lo descripto en el
texto y a la bibliografia.

INPUT:
reglas: Conjunto de reglas que definen al sistema.
arqsValidas: conjunto de arquitecturas validas obtenidas hasta la
presente iteracion.
OUTPUT:
reglas’: Conjunto de reglas expandidas que definen al sistema.
expandirReglas(arqsValidas, reglas)
En base a las arquitecturas obtenidas hasta el momento
como validas y a las reglas especificadas, agregar reglas
(hipotesis) que permitan profundizar la descripcion del
sistema obtenida hasta el momento en funcion de la
evidencia acumulada (arquitecturas en arqgsValidas).

2.6. Observaciones Finales

En este capitulo se enunciaron los elementos que permiten formular la
metodologia GENIE para el andlisis de redes genéticas. Esta permite trans-
formar la evidencia de los binding sites de los genes de la red genética mode-
lada y la informacion existente en la bibliografia en un conjunto de reglas que
determinan el comportamiento de la red. Estas reglas son luego modeladas
mediante médulos arquitecténicos existentes en una libreria de mddulos,
combinandose en un una arquitectura completa. Esta arquitectura es im-
plementada realizando un mapeo entre los médulos.y las ecuaciones difer-
enciales existentes en una libreria de ecuaciones diferenciales. El sistema de
ecuaciones diferenciales obtenido permite realizar simulaciones sobre el sis-
tema, testeando propiedades tales como su realismo, flexibilidad y robustez.
La validacién o no de estas propiedades aporta importante informacién para
la inferencia de nuevas hipétesis sobre el comportamiento del sistema. Este
esquema iterativo de formulacién, prueba y reformulacién puede repetirse
hasta obtener una arquitectura véalida para el sistema estudiado, con el fin
de realizar predicciones sobre el mismo. Estas predicciones permitiran diri-
gir la experimentacién bioldgica, acelerando el proceso de exploracion de las
redes genéticas estudiadas.






Capitulo 3

Aplicacion de GENIE a la
Red Genética Constituida
por la Interaccién de los

Sistemas de Dos
Componentes PhoP /PhoQ y
PmrA /PmrB

3.1. Introduccién

En este capitulo se presenta la aplicacién de GENIE a la red genética con-
stituida por la interaccién de los sistemas de dos componentes PhoP /PhoQ
y PmrA/PmrB presentes en Salmonella enterica serovar Typhimirium. El
sistema de dos componentes PmrA /PmrB (regulador de respuesta/sensor,
respectivamente) responde independientemente a dos sefales, alto nivel de
Fe3+ extracelular, sensado por PmrB, y bajo nivel de Mg2+, sensado por la
proteina PhoQ. El sistema PhoP/PhoQ (regulador de respuesta/sensor, re-
spectivamente) constituye un regulador maestro que gobierna la adaptacién
a medios de bajo Mg2+ y la virulencia en ratones asi como también otras
funciones biolégicas. Su funcionamiento como sistema de dos componentes es
en principio anédlogo al anterior, siendo el estimulo activador el bajo nivel de
Mg2+ extracelular. Entre los genes activados por PhoP se encuentra el gen
pmrD, el cual resulta de especial interés porque presenta un sitio de binding
para PmrA, y su producto, la proteina PmrD, puede asociarse a la proteina
PmrA. Ambos sistemas de dos componentes muestran una coordinacién de
sus funciones in vivo, aunque los mecanismos exactos de interaccién son ain
desconocidos.

39
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La aplicacién de GENIE a este problema tiene como puntos principales
la determinacién de las reglas que definen el comportamiento de la red, la
formulacién y reformulacion iterativa de sus arquitecturas asociadas, el tes-
teo de propiedades de estas ultimas como el realismo, flexibilidad y robustez,
v la realizacién de predicciones y la contrastacién experimental.

En la seccién 3.2 se explica como la evidencia de binding sites para los
genes de la red genética estudiada permite determinar las principales reglas
que determinan la interaccién entre las especies modeladas.

En las secciones 3.3.1 a 3.3.8 se referencia a las iteraciones del algoritmo,
describiendo las arquitecturas obtenidas en base a su diagrama de arquitec-
tura, sus constraints a reproducir y su sistema de ecuaciones diferenciales,
y los resultados numéricos de las pruebas realizadas sobre las mismas. Con
fines puramente descriptivos, se asigna un nombre coloquial a las arquitec-
turas.

Para cada iteracién, se presentan los resultados numéricos obtenidos
durante la ejecucién del algoritmo, en cuanto al realismo y la flexibilidad
de la arquitectura, determinando si las arquitecturas responden al compor-
tamiento denominado “real” para el sistema, en el sentido de modelar las
tuplas estimulo-respuesta definidas en base al comportamiento observado en
Salmonella. Estos resultados permitieron reformular en distintas ocasiones
las arquitecturas, refinando adaptativamente los modelos hasta alcanzar un
comportamiento aceptablemente descriptivo del sistema. Asimismo, facili-
taron la formulacién de hipétesis alternativas sobre los mecanismos biol6gi-
cos involucrados. En el caso de resultar las pruebas satisfactorias (seccién
3.3.8), se muestran también los resultados para la robustez de la arquitec-
tura. Estos determinan el caracter robusto o no de las soluciones obtenidas
(conjuntos de valores de los pardmetros de la red), tanto en lo referente a los
valores de los pardmetros como a los valores de las concentraciones iniciales
de las distintas especies.

En la seccién 3.3.1 se describe un modelo inicial basado en la literatura
existente para el problema [KLGO3][HS95] y la evidencia experimental de
sitios de binding (binding-sites) mds una serie de hipétesis genéricas adi-
cionales. Luego, en base a la informacién aportada por la validacién de
propiedades y a las nuevas hipdtesis obtenidas, se describen los distintos
modelos generados. Aqui se muestra el poder del método para explorar el
problema formalizado, generando modelos alternativos basados en las nuevas
hipétesis biolégicas obtenidas.

Luego de exponer los resultados puntuales obtenidos para cada iteracién,
en la seccién 3.4 se muestra un resumen de todos los resultados obtenidos,
incluyendo graficas comparativas entre las distintas iteraciones.

Finalmente, en la seccidén 3.5 se realizan predicciones sobre el modelo y se
compara la similitud entre las series temporales obtenidas en las simulaciones
y las obtenidas experimentalmente in vivo.
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3.2. Modelado de Interacciones Genéticas Basado
en Binding Sites

Con el fin de aprender modelos para los diferentes binding sites para
factores de transcripcion se agruparon ejemplos de la base de datos Regu-
lonDB, los cuales fueron prototipados utilizando modelos de weight matrix.
Luego, se realizé una busqueda en las regiones intergénicas de Salmonella
utilizando estos modelos, detectandose la co-ocurrencia de distintos motivos
de binding sites para factores de transcripcién y PhoP “boxes” putativas
dentro de las mismas regiones intergénicas. La distancia entre la PhoP box
y los otros binding sites putativos fueron agrupadas. Las mencionadas dis-
tancias fueron prototipadas utilizando funciones de fuzzy membership y uti-
lizadas para caracterizar la relacién entre las PhoP boxes putativas y otras
binding-boxes mediante la evaluacién de su distancia de acuerdo con casos
previamente conocidos reportados en bases de datos. Se utilizé la herramien-
ta SOAR [ZTGO03| para identificar interacciones de regulacién involucrando
a la proteina PhoP. En la Figura 3.1 se observan ejemplos de distintas re-
giones promotoras encontradas. En la Figura 3.2 se muestra el esquema de
interaccién entre los genes de los subsistemas PhoP/PhoQ y PmrA/PmrB
derivado de la informacién obtenida del estudio de los binding sites.

+1
PhoP-box -10
mgtA e
mgtC
+1
PmrA-box PhoP-box -10
pmrD

Figura 3.1: Regiones promotoras de los genes mgtA, mgtC y PmrD.
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“ ‘
[ Transporte Mgf_| V|rulenc|a| [ Modificacién LPS |

Figura 3.2: Interacciones entre los genes de los subsistemas PhoP/PhoQ y
PmrA/PmrB derivadas de la informacién obtenida del estudio de los binding
sites.
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3.3. Resultados Obtenidos de la Aplicacién de GE-
NIE a la Red Genética PhoP /PhoQ -PmrA /PmrB

Las sucesivas iteraciones del algoritmo GENIE produjeron distintas ar-
quitecturas para la red genética estudiada. En el Cuadro 3.1 puede verse un
resumen de las arquitecturas obtenidas.
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Iteracién Nombre Feedback + Feedback -
I Reducido PhoP / PmrA PmrA-P / PmrA-P.PmrD
iI Reducido sin PhoP / PmrA No
Feedback .
111 Alternativa 1 PhoP / PmrA PmrA-P / PmrA-P.PmrD
v Alternativa 2.1 PhoP-P / PmrA-P PmrA-P / PmrA-P.PmrD
v Alternativa 2.2 PhoP-P / PmrA-P No
VI Alternativa 2.3 sin autoreg. phoP.phoQ / PmrA-P / PmrA-P.PmrD
con autoreg. via PmrA-P
VII Alternativa 2.4 PhoP-P / PmrA-P PmrA-P / PmrA-P.PmrD
VIII Enriquecido PhoP-P / PmrA-P PmrA-P / PmrA-P.PmrD
Iteracién Crosstalk Activacién pbgP Fosforilacién
I No PmrA-P y PmrA-P.PmrD PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.
II No PmrA-P y PmrA-P.PmrD PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.
III Si PmrA-P y PmrA-P.PmrD. PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
PhoP-P basal al comenzar PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
el experimento. PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.
v S{ PmrA-P y PmrA-P.PmrD PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.
v St PmrA-P y PmrA-P.PmrD PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.
VI S{ PmrA-P y PmrA-P_.PmrD PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.
VII Si PmrA-P y PmrA-P.PmrD activan a PhoQ-ACT fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.
pbgP con distinta probabilidad PmrB-ACT fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
fija, sin permitirse que varfen PhoP-P y PmrA-P se defosforilan esp 4 te
estos dos pardmetros. PhoP-P basal
al comenzar el experimento.
VIII Si PmrA-P y PmrA-P.PmrD PhoQ fosforila a PhoP y defosforila a PhoP-P.

PmrB fosforila a PmrA y defosforila a PmrA-P.
PhoQ-ACT fosforila a PhoP y PmrB-ACT fosforila a PmrA.
PhoP-P y PmrA-P se defosforilan espontdneamente.

Cuadro 3.1: Resumen de las arquitecturas obtenidas para la red genética
PhoP /PhoQ - PmrA /PmrB.

Las arquitecturas se encuentran clasificadas de acuerdo a las principales caracteristicas que las distinguen. Feed-
back + indica qué especies se proponen como activadoras de los operones phoQ.phoP y pmrB_pmrA, respec-
tivamente. Feedback - indica qué especies se proponen como inhibidoras del gen pmrD. Fosforilacién indica
la actividad del las proteinas sensoras PhoQ y PmrB sobre PhoP y PmrA, respectivamente. Activacién pbgP
indica si se propone alguna variacién para la activacién de este gen por parte de PmrA-P y PmrA-P.PmrD.
Crosstalk indica si se requiere que la arquitectura presente un crosstalk entre los dos subsistemas, evidenciado

como una activacién de pbgP en presencia de bajo Mg2+ y bajo Fe3+.




3.3. RESULTADOS OBTENIDOS DE LA APLICACION DE GENIE 45

3.3.1. Iteracién 1: Reducido

En base a la combinacién de la evidencia acumulada mediante el estudio
de los binding sites de los genes de Salmonella y de las caracteristicas basicas
del sistema presentes en la literatura, puede realizarse una primera aproxi-
macién simple al modelado de la red genética constituida por los sistemas
PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ, a la cual denominaremos modelo Reducido.
Este modelo condensa las informacién aportada por las primeras reglas uti-
lizadas; en los casos en los que no se poseia informacién acerca de una cierta
interaccidn, se utilizé la hip6tesis mas genérica posible. Luego, las sucesivas
iteraciones sobre la arquitectura permitieron formular hipétesis alternativas
para refinar estas elecciones, dando lugar a nuevos modelos.

Este primer modelo se desprende de las reglas enunciadas a continuacion.
El sistema PhoP/PhoQ es activado en bajo nivel de Mg2+ extracelular, y
el sistema PmrA/PmrB es activado en alto nivel de Fe3+ extracelular. Es-
tas condiciones son censadas por las proteinas de membrana PhoQ y Pm-
rB, respectivamente, las cuales pasan en presencia de la senal a un estado
“activado” en el cual las especies actian como kinasas y fosfatasas de sus
reguladores de respuesta asociados e.g. PhoP y PmrA, respectivamente. Las
formas fosfatadas de estas ltimas dos especies funcionan como activadoras
de la transcripcién de distintos genes, tomando en nuestro ejemplo a mgtA
para PhoP y pbgP para PmrA. Las proteinas PhoP y PhoQ son traducidas
de un mismo RNA phop_phoq, constituyendo un operén. Andlogamente,
PmrA y PmrB son traducidas de un mismo RNA pmra_pmrb. Estos dos
operones son regulados positivamente por PhoP y PmrA, respectivamente.

Con respecto a la interconexién entre ambos sistemas de dos compo-
nentes, consideraremos la existencia de una conexién de “ida” desde el sub-
sistema PhoP /PhoQ al subsistema PmrA /PmrB, y una conexién de “vuelta”
en sentido inverso. La evidencia de bindig sites y de experimentos de CHIP
permite afirmar que la expresién de pmrD es inhibida por PmrA, siendo esta
la conexién de vuelta entre los sistemas. Dado que la evidencia de binding
sites permite afirmar que no existe una interaccién entre el producto del
gen pmrD y el DNA del gen PmrA, que constituiria una conexién de ida
entre los sistemas entre los sistemas a nivel transcripcional, se asume que
la interaccién entre pmrD y PmrA es post-transcripcional. Esta interaccién
consiste en que la forma fosfatada de PmrA es protegida por PmrD de la
actividad fosfatasa de PmrB.

Descripcion de la Arquitectura

En la Fig. 3.3 puede apreciarse un esquema del modelo Reducido. Con
respecto a las convenciones de nombres utilizadas para las especies, pueden
darse las siguientes definiciones: se utilizan letras mayusculas para las es-
pecies proteicas, mintusculas para los RNA, el sufijo -P para las especies fos-
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foriladas y el sufijo -ACT para identificar especies proteicas que sufren un
cambio que modifica su actividad. Las especies que son dcidos ribonucleicos
(RNA), son representadas con circulos, mientras que las especies proteicas
son representadas con rectangulos.

<

’

Figura 3.3: Modelo Reducido.

Bajo nivel de Mg2+ favorece el estado PHOQ.ACT (IVADO) en el equilibrio

Alto nivel de Mg2+ favorece el estado PHOQ en el equilibrio

Alto nivel de Fe3+ favorece el estado PMRB.ACT (IVADO) en el equilibrio

Bajo nivel de Fe3+ favorece el estado PMRB en el equilibrio

phop.phoq es traducido a PHOQ

phop.phoq es traducido a PHOP

pmra.pmrb es traducido a PMRB

pmra.pmrb es traducido a PMRA

PHOP es fosforilado a PHOP-P via PHOQ-ACT actividad kinasa

10 PHOP-P es defosforilado a PHOP via PHOQ-ACT actividad fosfatasa

11 PMRA es fosforilado a PMRA-P via PMRB-ACT actividad kinasa

12 PMRA-P es defosforilado a PMRA via PMRB-ACT actividad fosfatasa

13 PHOP-P es defosforilado a PHOP via defosforilacién espontdnea

14 PMRA-P es defosforilado a PMRA via defosforilacién espontdnea

15 PHOP-P activa la transcripcién de pmrd

16 pmrd es traducido a PMRD

17 PMRD se asocia con PMRA-P para constituir la especie PMRA-P_.PMRD que activa la
expresién de pbgp e inhibe la de pmrd pero no es afectada por la actividad fosfatasa de PMRB.ACT

18 PMRA-P_PMRD se disocia para formar PMRD y PMRA-P

19 PMRA-P activa la transcripcién de pbgp

20 PMRA-P_.PMRD activa la transcripcién de pbgp

21 PHOP-P activa la transcripcién de mgta

22 PHOP activa la transcripcién de phop.phoq

23 PMRA activa la transcripcién de pmra.pmrb

24 PMRA-P.PMRD inhibe la transcripcién de pmrd

25 PMRA-P inhibe la transcripcién de pmrd

OO R WN
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De acuerdo a la bibliografia analizada, puede inferirse un primer patréon
de actividad (o “salida” del modelo) para el sistema en funcién de distin-
tos estimulos, o “entradas”. Estos patrones se muestran en el Cuadro 3.2
mediante valores booleanos (1 6 0) por simplicidad®, debiendo considerarse
que un 1 indica activado, y un 0 inactivado. En el caso del Mg, un 1 indi-
ca la presencia del estimulo (bajo Mg en el caso estudiado) y un 0 el caso
contrario. En el Fe, un 1 implica la presencia de estimulo (es decir alto Fe
en el sistema estudiado) y un 0 el caso contrario. Los valores de las concen-
traciones de las especies Fe y Mg corresponden a la “entrada” del sistema,
mientras que los valores de mgta, pbgp, y pmrd corresponden a la “salida”
del sistema (es decir, la sefial transducida). Valores altos de mgta y pbgp
indican la activacién de los subsistemas phoP /phoQ y pmrA /pmrB, respec-
tivamente. Un valor alto de pmrd indica la activacién de la conexién de ida
entre los sistemas, y un valor bajo indica la activaciéon de la conexién de
vuelta (feedback negativo). En general, los valores indicados en las tablas
para las especies de entrada se mantienen constantes a lo largo de las si-
mulaciones, mientras que los de las especies de salida son los esperados al
transcurrir la simulacién.

Constraint Mg Fe mgta pmrd pbgp
1 1 1 1 0 1
2 1 0 1 1 0
3 0 1 0 0 1
4 0 0 0 0 0

Cuadro 3.2: Patrones de entrada-salida para el modelo Reducido.

En el caso del segundo constraint, con Mg activo y Fe inactivo, debe
notarse que se pide que el gen pbgP (el cual es activado por el sistema PmrA-
PmrB; la activacién de pbgP modela en forma genérica la activacién de
este sistema) no se encuentre activado. La informacién analizada hasta este
punto del anélisis referente a la actividad post-transcripcional de PMRD no
permite modelar un mecanismo que activaria pbgP en ausencia de PMRA-P,
por lo que la activaciéon de pbgP depende de la presencia del estimulo de
Fe3+ en este modelo.

Otro punto de interés consiste en que la transcripcién de los operones
phoP_phoQ y pmrA_pmrB depende de las especies defosforiladas de PhoP
y PmrA. Esta es una hipétesis conservadora a la luz de la evidencia de
binding, que no distingue entre una y otra especie. Este punto serd analizado
nuevamente en secciones subsiguientes.

1En todos los experimentos, se utilizaron valores reales para las concentraciones de las
especies, y se consideraron distintos umbrales de activacién. Sin embargo, se presentan los
patrones en funcién de especies activadas o no activadas para facilitar el anélisis conceptual
de las funcionalidades
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Ecuaciones diferenciales para el modelo Reducido

Los superindices en los términos de las ecuaciones indican la reaccién del
Cuadro 3.21 y de la Figura 3.3 de la cual se derivan.

Especie Adicién Sustracciéon
phop.phoq 22

PHOQ 2,5 1
PHOQ-ACT 1 2

PHOP 6,10,13 9
PHOP-P 9 10, 13
mgta 21

pmra_pmrb 23

PMRB 4,7 3
PMRB-ACT 3 4

PMRA 8,12,14 11
PMRA-P 11, 18 12, 14, 17
pbgp 19, 20

PMRD 16, 18 17
PMRA-P_.PMRD 17 18

pmrd 15 24,25

Cuadro 3.3: Términos de las ecuaciones que determinan las concentraciones
de las especies.

Adicién: Reacciones que determinan un término sustraccién en la ecuacién diferencial de la especie.
Sustraccién: Reacciones que determinan un término de substraccién en la ecuacién diferencial de la especie..
Decaimiento: A todas la especies se les agrega un término de sustraccién extra para modelar el decaimiento

de primer orden.

La numeracién se corresponde con la utilizada para numerar los ejes en la Figura 3.3.
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d[PHOQ)]
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d[phop.phoq]
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

Con el fin de testear la capacidad de las arquitecturas estudiadas para
reproducir el comportamiento real de la red se realizaron sucesivas prue-
bas. El modelo general para las mismas consistié primeramente en, dada
una cierta arquitectura, proponer concentraciones iniciales para las especies
que modelen las utilizadas en los experimentos biol4gicos (incluyendo las es-
pecies extracelulares Mg2+ y Fe2+, cuyos valores constituyen el “patrén de
entrada” del modelo). Luego se asignaron rangos de valores biolégicamente
validos a los distintos parametros del modelo y se realizaron iterativamente
caminatas aleatorias por el conjunto de pardmetros (espacio de solucién),
seleccionando aquellos conjuntos que al simular el comportamiento de la red
reprodujeron los patrones pedidos (llamaremos a este conjunto “solucién”).
Este esquema de bisqueda permite calcular la frecuencia de soluciones vali-
das obtenidas, y en base a esta calcular la probabilidad de encontrar por azar
un conjunto que reproduzca el patrén pedido. Los resultados de estas prue-
bas se muestran en el Cuadro 3.4, en el cual se evidencia que la arquitectura
es realista con respecto a los constraints planteados. Puede observarse que
el constraint 4 resulta més sencillo de reproducir que los demés, lo cual es
coherente dado que se trata del “blanco” de la prueba, es decir en el cual no
debe evidenciarse actividad al suprimir ambos estimulos. Se observan difer-
encias de al menos un orden de magnitud entre las proporciones obtenidas
para cada uno de los otros constraints, pudiendo ordenarse a estos por orden
decreciente de “facilidad” de la arquitectura para reproducirlos en el orden
2,3, 1.

Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
1 60 1 1 il 0 1 0,00035474 0,875988521
2 60 1 0 1 it 0 0,06442205 0,955323753
3 60 0 1 0 0 1 0,0019469 0,901202504
4 60 0 0 0 0 0 0,66514196 0,993227127

Cuadro 3.4: Resultados para el modelo Reducido.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Pardametros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esquemadticamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.

Al analizar la Flexibilidad de la arquitectura (Fig. 3.5), se determina
que esta presenta soluciones capaces de reproducir todos los patrones de
comportamiento requeridos en forma individual. Es decir, estas soluciones
pueden reproducir las distintas combinaciones de senales a las que se ve




52 CAPITULO 3. APLICACION DE GENIE A UNA RED GENETICA

expuesta la red real.

Modelo #Parametros Mg ~ Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad

Reducido 60 1100 1010 1100 0100 1010 1,87764E-05 0,834116778

Cuadro 3.5: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 & 4
para el el modelo Reducido.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y
as{ sucesivamente.
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3.3.2. Iteracién 2: Reducido sin Feedback
Descripcion de la Arquitectura

Una variacién de interés al modelo anteriormente expuesto consiste en
no considerar el denominado eje “de vuelta” entre los dos sistemas de dos
componentes, reduciendo el acoplamiento entre los mismos (denominaremos
a este modelo Reducido Sin Feedback). Para visualizar el modelo obtenido,
basta eliminar los ejes etiquetados con los niimeros 24 y 25 en la Fig.3.3, de
acuerdo a lo que se muestra en la Fig. 3.4. En el Cuadro 3.6 se muestran los
patrones de entrada-salida esperados para considerar valida a una solucién.

PMRA-P_PMRD[-~~__ ;2:

Figura 3.4: Modificaciones al esquema de la figura para el modelo Reducido
que determinan la arquitectura del modelo Reducido sin Feedback.

Ecuaciones diferenciales modificadas con respecto al modelo Re-
ducido:

dpmrd] ol 1 [PHOPP)YPHOPP.pmrd (15)
dt Hpmrd K;‘;I”(’)‘;‘;P;fn":;d + [PHOPP|'PHOPPpmrd

[pmrd) (dec))

Hymrd

Constraint Mg Fe mgta pmrd pbgp
1 1 1 1 1 1
2 1 0 1} 1 0
3 0 1 0 0 1
4 0 0 0 0 0

Cuadro 3.6: Patrones de entrada-salida para el modelo Reducido Sin Feed-
back.
Notese que en el caso 1 se requiere que pmrd se encuentre activado, consistentemente con

la eliminacién de la accién inhibitoria de PMRA.
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

En el Cuadro 3.7 se observan los resultados de las pruebas de Realismo
para esta arquitectura. Las proporciones obtenidas para cada constraint per-
miten ordenar a estos decrecientemente como 4,2,3,1. Este orden en las pro-
porciones es el mismo que el obtenido en la arquitectura anterior, mostran-
do que el constraint 1 es el méas dificil de reproducir para la red, siendo
las proporciones obtenidas cuatro 6rdenes de magnitud inferiores a las del
constraint 4. Al realizar las pruebas de Flexibilidad, como se observa en
el Cuadro 3.8, puede notarse sin embargo que la proporcién de soluciones
obtenidas es superior a la obtenida para el modelo Reducido, lo cual indica
que si bien el modelo Reducido sin Feedback presenta una menor facilidad
para reproducir cada uno de los constraints, las soluciones obtenidas tienen
una mayor probabilidad de reproducir los cuatro constraints simultdnea-
mente.

Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
1 56 1 1 1 1 1 0,00097532 0,883557379

2 56 1 0 1 1 0 0,12128993 0,963029804

3 56 0 1 0 0 1 0,00321704 0,902589529

4 56 0 0 0 0 0 0,66439315 0,992725141

[ Constraint :,(;T)arémetros Mg Fe mgta pmrd pbgp PLroporcic’m Probabilidad
1% 56 1 1 1 0 1 0,0003643 0,868155465

Cuadro 3.7: Resultados para el modelo Reducido sin Feedback.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esqueméticamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de parametros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.
Resultados obtenidos para el constraint utilizado en el modelo reducido, es decir requiriendo
activacién de pmrd ante el estimulo del Fe y el Mg.

Modelo #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
Reducido sin Feedback 56 1100 1010 1100 1100 1010 3,97356E-05 0,834476142
Reducido sin Feedback* 56 1100 1010 1100 0100 1010 0 0

Cuadro 3.8: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 & 4
para el modelo Reducido sin Feedback.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y
as{ sucesivamente.

*Conjuncién de constraints iguales a los requeridos para el modelo Reducido.
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3.3.3. Iteracion 3: Alternativa 1
Descripcién de la Arquitectura

Se considera la posibilidad de que el sistema PmrA/PmrB se active,
aumentando consecuentemente la transcripcién de pbgp, en presencia del
estimulo del Mg (bajo Mg) y en ausencia del de Fe (alto Fe). En base a las
ecuaciones del modelo presentado anteriormente, en el cual la accién post-
transcripcional de PMRD depende de su asociacién a PMRA-P, en lugar
de fosfatar directamente a PMRA o de activar su transcripcién, para que
esto sea posible debe formularse una hipétesis adicional. La més conservado-
ra, no mediando més informacion, es que debe existir una cierta cantidad
de PMRA-P al comenzar el experimento. Denominaremos a este modelo
“Alternativa 1”7, y su esquema y ecuaciones no difieren de los presentados
para el modelo Reducido, modificindose s6lamente la concentracién inicial
de PMRA-P y la tabla de valores de entrada-salida en la forma descripta.
No se realizan cambios en el esquema de la arquitectura y en el sistema de
ecuaciones diferenciales. Los patrones de entrada-salida quedan modificados
como se ve en la Fig.3.9.

Constraint Mg Fe mgta pmrd pbgp
1 1 1 1 1 1
2 1 0 1 1 1
3 0 1 0 0 1
4 0 0 0 0 0

Cuadro 3.9: Patrones de entrada-salida para el modelo Alternativa 1.
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

En los resultados para las pruebas de Realismo del Cuadro 3.10, puede
notarse que las proporciones obtenidas difieren en su ordenamiento de las
obtenidas para las arquitecturas anteriores. En este caso, el constraint que
presenta menos soluciones para la arquitectura es el nimero 2. Esto es co-
herente con el hecho de que en este modelo se requiere la existencia de un
“crosstalk” entre los sistemas, es decir que el gen pbgP se active ante el
estimulo de Mg2+, sin mediar el estimulo de Fe3+. Esta mayor dificultad
motiva que no se presenten soluciones que permitan validar la Flexibilidad
de esta arquitectura, como se muestra en el Cuadro 3.11.

Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporciéon
1 60 1 1 1 0 1 0,0008419
2 60 1 0 1 1 1 0,0001273
3 60 0 1 0 0 1 0,0036405
4 60 0 0 0 0 0 0,6597033

Probabilidad
0,8886981
0,8611505
0,9106524
0,9930912

Cuadro 3.10: Resultados para el modelo Alternativa 1.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esqueméticamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.

Modelo #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad

Alternativa 1 60 1100 1010 1100 0100 1110 0

0

Cuadro 3.11: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &
4 para el modelo Alternativa 1.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y
as{ sucesivamente.
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3.3.4. Iteracion 4: Alternativa 2.1

En iteraciones posteriores a las que dieron lugar las hipétesis (arquitec-
turas) anteriormente enumeradas, surgieron nuevas combinaciones de interés
para el estudio del sistema. Estas se agrupan con la denominacién “Alter-
nativa 2.*”, derivandose del modelo reducido en base a distintas variaciones
que se describen a continuacién.

Descripcién de la Arquitectura

La primera variacién, presente en todas las arquitecturas Alternativa2.*,
consiste en proponer que la autoregulacién positiva de los operones phoP_phoQ
y pmrA_pmrB es realizada por las especies fosforiladas de PhoP y PmrA
(respectivamente), en lugar de las no fosforiladas. Esto es consistente con la
idea de que se requiere una mayor expresién de estas especies en un contex-
to en el cual la presencia de los estimulos de entrada activa los sistemas de
transduccién de senales, fosforilando estas dos iltimas especies. Si bien es
posible que en la célula tanto las especies fosforiladas como no fosforiladas
contribuyan con distinta magnitud a esta autoregulacién (debido a distintas
fuerzas de asociacién al DNA), la aproximacién descripta corresponde a la
asignacién de una fuerza 0 (nula) para las especies no fosforiladas y 1 para
las fosforiladas.

Una pregunta central para todas las arquitecturas es cémo interactian
PmrD y PmrA-P para lograr la activacién del gen pbgP. La posibilidad
estudiada aqui es que PmrD se asocia a PmrA-P, formando un compuesto
estable que no es pasible de ser defosforilado por PmrB-ACT; siguiendo este
mecanismo, resulta esperable que la red active pbgP en ausencia de Mg2+
(Mg = 1 en las tablas) y ausencia de Fe3+ (Fe = 0 en las tablas). La pregunta
a formular es entonces “Es posible que la accién estabilizadora del PmrD
al asociarse al PmrA-P sea suficiente para que éste se mantenga a lo largo
del experimento (activando la transcripcién de pbgp), a pesar de que PmrB
no esta activado al ser Fe = 07” Para que esto sea posible, es necesario que
exista un cierto nivel basal de PmrA-P, y por lo tanto se asigna a éste un
valor inicial de 0.2 en lugar de 0.0 en todos los experimentos.

Los patrones de entrada-salida a reproducir por el modelo no se modifi-
can con respecto a los de la iteracién anterior (Alternativa 1).
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PMRA-P_PMRD

26

Figura 3.5: Modificaciones al esquema de la figura para el modelo Reducido
que determinan la arquitectura del modelo Alternativa 2.1.

Ecuaciones diferenciales modificadas con respecto al modelo Re-
ducido:

Las hipétesis adicionadas en esta arquitectura permiten redefinir algu-
nas de las ecuaciones utilizadas en el modelo Reducido, como se muestra a
continuacién:

d[phop.phogqg] To( 1 [PHOPP)"PHOPP.phop-phogq (22) [phop-phoq] (dec))
-_ = o -

dae Hphop-phoq K;Z%%’:;ﬁﬁ:f;:::q + [PHOPP]"PHOPP.phop-phog Hphop.phoq
d[pmra.pmrb] 1 1
—_ = Tj(=————————(1—-(1—- alphappRA P =

dt Hpmra.pmrd Hpmraspmrb

[pMRAp]"PMRAP-pmra_pmrb

YPMRAP.pmra.pmrb YPMRAP.pmra-pmrb
KPMRAP.pmrc_pmrb + [PMRAP] v ?
1
(1 —alphaprsRAP_PMAD ———
Hpmv‘a_pmv‘b

[PMRAP_PMRD]"PMRAP_PMRD-pmra-pmrb ))(23,26)

YPMRAP.PMRD.pmra.pmrb YPMRAP.PMRD.pmra.pmrb
Kpmra P.PMRD.pmra.pmrb + [PMRAP.-PMRD] ? ?

[pmra.pmrb) (dec)

H

pmra.pmrb
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

En el Cuadro 3.12 puede verse que las proporciones obtenidas para los
constraints 1, 2 y 3 son similares, siendo equivalentes a las obtenidas para
el constraint 2 en el modelo Alternativa 1. Esto indica una disminucién en
el poder para cumplir con los constraints con respecto a las arquitecturas
anteriores. Nuevamente, no se observan soluciones validas que permitan de-
terminar que esta es una arquitectura Flexible, como se muestra en el Cuadro

3.13.
Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
Alternativa2.1
1 62 1 1 1 0 1 0,00010728 0,86293171
2 62 1 0 1 1 1 0,00010331 0,862405877
3 62 0 1 0 0 1 0,00017975 0,870144576
4 62 0 0 0 0 0 0,79079849 0,996221478

Cuadro 3.12: Resultados para el modelo Alternativa 2.1.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. ##Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esquematicamente
con 0y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar -un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.

Modelo #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp

Proporcién Probabilidad

Alternativa 2.1 62 1:1-/0:0 1010 1: 1::040; 0100 1110

0

0

Cuadro 3.13: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &

4 para el modelo Alternativa 2.1.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y

as{ sucesivamente.
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3.3.5. Iteracion 5: Alternativa 2.2
Descripcion de la Arquitectura

En esta arquitectura se modifica la del modelo de la Alternativa 2.1
eliminando el feedback negativo de PmrA y PmrA-P a pmrD, como se ve en
la Figura 3.6. No se modifican los patrones de entrada salida con respecto a
la iteracién anterior.

\

\\\x

\
\
\

Figura 3.6: Modificaciones al esquema de la figura para el modelo Reducido
que determinan la arquitectura del modelo Alternativa 2.2

Ecuaciones diferenciales modificadas con respecto al modelo Re-
ducido:

d[phop-phoq] To( P [PHOPP)“PHOPP.phop-phoq (22) [phop-phoq) (d:c))
S VPHOP Pphop.ph T
dt Hphop-phoq KpHoppphopmhoq. + [PHOPP]"PHOPP.phop-phoq Hphop.phoq
d[pmra.pmrb] 1 1
— = To(=——————(1— (1 - alphapp RAp =
dt Hpmra.pmrb Hpmra.pmrb

[PMRAP)"PMRAP-pmra.pmrb

YVPMRAP.pmra.pmrb YPMRAP.pmr mrb
PMRAP._pmra.pmrb +[PMRAF] o

1
(1= 'alphaprs kAP PARD ————————
Hpmraopmrb

[pMRAp_pMRD]"PMRAP-PMRD-pmrn.pmrb (23,26)

YPMRAP.PMRD.pmra.pmrb YPMRAP.PMRD.pmra.pmrb
KPMRAP-PMRD.pmra-pmrb + [PMRAP.PMRD] ? i

[pmra.pmrb) (‘iec))

Hypmrapmrb

d[pmrd] 1 [PHOPP)"PHOPP.pmrd (15)
i Lokl S T .
dt Hymrd KPZ%%I;P;;":;d + [PHOPP)"PHOPP.pmrd

(dec)
)

_ [pmrd]

Hymrd
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

Al igual que en el modelo Alternativa 2.1, no se observan diferencias
en las proporciones de soluciones obtenidas para los constraints 1 a 3. El
constraint 4, al igual que en las iteraciones anteriores, presenta una propor-
cién varios ordenes de magnitud superior a la de los demés. Al comparar
el Cuadro 3.14 con los Cuadros 3.12 y 3.4 puede observarse que esta pro-
porcion tiende a aumentar cuando disminuyen las restantes, lo cual resulta
coherente con el hecho de que el constraint 4 requiere que la red no presente
actividad alguna ante la falta de estimulo, siendo esto més probable si la
arquitectura propuesta posee un menor poder para reproducir las distintas
funcionalidades. Como se observa en el Cuadro 3.15, esta arquitectura no
presenta soluciones que cumplan los cuatro constraints simultdneamente.

Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
Alternativa2.2

1 58 1 1 1 0 1 8,2774E-05 0,850391367

2 58 1 0 1 1 1 0,00012101 0,855977336

3 58 0 1 0 0 1 0,00046723 0,876149225

4 58 0 0 0 0 0 0,78856455 0,995912841

Cuadro 3.14: Resultados para el modelo Alternativa 2.2.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esqueméticamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.

Modelo #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporciéon Probabilidad

Alternativa 2.2 58 1100 1010 1100 0100 1110 0

0

Cuadro 3.15: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &
4 para el modelo Alternativa 2.2.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
P i qi P

primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y

as{ sucesivamente.
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3.3.6. Iteracion 6: Alternativa 2.3
Descripcion de la Arquitectura

En Alternativa 2.3 se modifica a la Alternativa2.1 eliminando la autoreg-
ulacién de PhoP (tanto fosforilado como no fosforilado) al operén phoP_phoQ.
De esta manera, no existe activaciéon de phop_phoq en este modelo, siendo
esta la dnica modificacién a las ecuaciones diferenciales enunciadas para el
modelo Alternativa 2.1. No se modifican los patrones de entrada-salida con
respecto a la iteracién anterior.

PMRA-P_PMRD

26
phop_phogq

\

g N
X
\\

Figura 3.7: Modificaciones al esquema de la figura para el modelo Reducido
que determinan la arquitectura del modelo Alternativa 2.3.
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

Los resultados obtenidos para el Realismo de esta arquitectura, Cuadro
3.16 indican una mayor dificultad para reproducir los constraints 1 y 2, en
los cuales esta presente el estimulo del Mg2+, con respecto a los constraints 3
y 4. Esto permite inferir que la autoregulacién positiva de PhoP-P al operén
phoP_phoQ), que se elimina en esta arquitectura, resulta importante para que
la red reproduzca los patrones de comportamiento observables en presencia
de Mg2+. Estas proporciones son aun inferiores a las obtenidas para las
arquiecturas anteriores, y consecuentemente no se observan soluciones para
la conjuncién de los constraints, como se observa en el Cuadro 3.17.

Constraint
Alternativa2.3
1

2
3
4

#Parametros

60
60
60
60

Mg Fe
1 1
1 0
0 1
0 0

mgta

OO

pmrd

(== -]

pbgp

1
1
1
0

Proporcién Probabilidad
4,8346E-05 0,847369295
5,0393E-05 0,84795508

0,0005726 0,883006975
0,30381418 0,980340175

Cuadro 3.16: Resultados para el modelo Alternativa 2.3.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representandose esqueméticamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representidndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.

Modelo

# Parametros

Mg

Fe

mgta

pmrd

pbgp

Proporcién

Probabilidad

Alternativa 2.3

60

1100

1010

1100

0100

1.1.1.:0

0

0

Cuadro 3.17: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &

4 para el modelo Alternativa 2.3.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y

as{ sucesivamente.
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3.3.7. Iteracion 7: Alternativa 2.4
Descripcion de la Arquitectura

En Alternativa 2.4 se modifica a Alternativa 2.1 plantedndose el siguiente
interrogante. Si existe una cierta concentracién basal de PmrA-P, y este
puede activar a pbgP, cémo se explica que pbgP no se encuentre basalmente
activado pero sf se active en presencia de bajo Mg2+ (Mg =1) por intermedio
de PmrD? Para explorar esta cuestion se agrega el constraint de que la
fuerza de activacién de pbgP del comlejo PmrA-P_PmrD sea mayor que la
de PmrA-P sélamente. Esto se logra mediante un modelado probabilistico,
proponiendo que la probabilidad de que una molécula de PmrA-P_PmrD se
asocie al DNA de pbgP es mayor a la de PmrA-P (por ejemplo, 0.8 y 0.2
respectivamente).

Dado que solo se fijan valores de los parametros, el diagrama de la ar-
quitectura, los patrones de entrada-salida y las ecuaciones diferenciales no
difieren de las enunciadas para la Alternativa 2.1.

Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

Los resultados numéricos obtenidos para determinar el Realismo de esta
arquitectura mostrados en el Cuadro 3.18 son inferiores a los obtenidos para
el modelo Alternativa 2.1 (Cuadro 3.12) para los constrains 1 y 3, en los
cuales se modela la presencia del estimulo de Fe3+. Esto, sumado al hecho
de que no se presentan mejoras para el constraint 2, indica que la hipdtesis
introducida en esta arquitectura no permite explicar en mejor manera la
activacién del gen pbgP en presencia de los estimulos de Fe3+ y Mg2+.
Consecuentemente con esta evidencia, no se observan soluciones que permi-
tan determinar que esta es una arquitectura Flexible, como se muestra en
el Cuadro 3.19.

Alternativa2.4

Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién

1 60 i 1 1 0 1 3,7403E-05
2 60 1 0 1 1 1§ 0,00014068
3 60 0 1 0 0 1 8,0215E-05
4 60 0 0 0 0 0 0,66870856

Probabilidad

0,843752429
0,862588492
0,854550205
0,993315658

Cuadro 3.18: Resultados para el modelo Alternativa 2.4.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Parametros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esquematicamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.
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Modelo #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad

Alternativa 2.4 60 1100 1010 1100 0100 1110 0 0

Cuadro 3.19: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &
4 para el modelo Alternativa 2.4.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y
as{ sucesivamente.
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3.3.8. [Iteracién 8: Enriquecido

Los modelos expuestos en las iteraciones anteriores permiten reproducir,
parcialmente, el comportamiento global de la red genética conformada por
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/PmrB. Sin embargo, son insuficientes
para reunir todos los requisitos del modelo para ser considerados como ar-
quitecturas véalidas para la red genética. Se requieren por lo tanto hipétesis
adicionales.

Estas se refieren a dos puntos fundamentales para la interaccién de ambos
sistemas. El primero se relaciona con la definida conexién de ida, es decir el
mecanismo mediante el cual la activacién del sistema PhoP /PhoQ interactia
con el regulador de respuesta (PmrA) del sistema PmrA /PmrB para activar
la transcripciéon de genes como pbgP. En base al fracaso de los modelos
anteriores puede realizarse el siguiente razonamiento: la activacién de pbgP
en bajo Mg2+ (con estimulo) y bajo Fe3+ (sin estimulo) no puede explicarse
exclusivamente en base a un cierto nivel basal de PhoP-P o a una diferencia
entre las fuerzas de activacién entre el monémero PmrA-P y el dimero PmrA-
P_PmrD, por lo que resulta coherente plantear la posibilidad de que ambas
causas interactien.

El segundo es relativo a la forma en la cual PmrB, en presencia de alto
Fe3+ (el caso de PhoQ en presencia de bajo Mg2+ es andlogo), aumenta
la concentracién de PmrA-P (PmrA fosforilado), activando la transcripcién
de genes tales como pbgP. Como se vio en el parrafo anterior, es necesario
que exista la posibilidad de que PmrA se fosforile basalmente para explicar
la activacién del gen pbgP. Por lo tanto, la especie PmrB (favorecida en
ausencia de Fe3+), debe poseer la capacidad de fosforilar a PmrA. Como se
sabe que PmrB posee también el poder de defosforilar a PmrA-P, resulta
coherente agregar esto al modelo. Ahora bien, la especie PmrB-ACT (favore-
cida en presencia de Fe3+) también debe poseer la capacidad de fosforilar
(y consecuentemente, defosforilar) a PmrA. Se agregan entonces estos cu-
atro ejes a la arquitectura. Como son gobernados por distintas ecuaciones
(con distintos pardmetros), al explorar los conjuntos de pardmetros posibles
para la arquitectura es posible encontrar soluciones que favorezcan una u
otra reaccién, reproduciendo las diferencias observadas in vivo (se asigna un
valor 0, es decir que se elimina el eje, para la defosforilaciéon de PmrA-P
mediada por PmrB-ACT dado que la evidencia experimental sugiere que
esta reaccion es despreciable comparada con la fosforilacién mediada por
PmrB-ACT). En este caso, la evidencia acumulada en las iteraciones trans-
forma una hipétesis mas restrictiva para la fosforilacién, como la utilizada
en el modelo Reducido, en la més general posible que se incorpora al modelo
Enriquecido.

Al analizar lo expuesto en para las iteraciones anteriores, adicionando la
informacién obtenida, pueden agregarse las siguientes reglas para el sistema
(salvo mencién explicita, no se diferencia entre especies fosforiladas y no
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fosforiladas salvo en el punto 8):

1
2.

10.

11.

12;

13.

14.

El sistema PmrA /PmrB reprime la transcripcién del gen pmrD.
La proteina PmrA se liga al promotor de pmrD.

El ligamiento de las proteinas PhoP y PmrA al promotor de pmrD no
es mutuamente excluyente.

El sitio de ligamiento para PmrA en el promotor de pmrD es necesario
para la represién de pmrD mediada por PmrA.

La proteina PhoP es reclutada en la regién reguladora de los genes
activados por PhoP en presencia de bajo Mg2+ pero no en presencia
de alto Mg2+.

La eliminacién de la autoregulacién transcripcional positiva del sis-
tema PhoP /PhoQ impide el ligamiento de la proteina PhoP a los pro-
motores de un subconjunto de los genes regulados por la misma (pero
no a todos).

Las proteinas PhoP y PmrA se ligan a sus promotores objetivo (por
ejemplo, mgtA y pbgP, respectivamente) en respuesta al estimulo de
bajo Mg2+.

El ligamiento a los promotores objetivo requiere de la forma fosforilada
de PhoP, que es producida en presencia de bajo Mg2+.

La autoregulacién positiva del operén phoP/phoQ amplifica la senal
de bajo Mg2+.

La proteina PmrD se asocia a la forma fosforilada de la proteina Pm-
rA, previniendo su defosforilacién espontdnea y la promovida por la
proteina PmrB.

La afinidad de la forma fosforilada de PmrA por sus promotores obje-
tivo es mayor que la de la forma no fosforilada.

La activacién de la transcripcién de los genes activados por PmrA
depende de los mismos promotores tanto en el caso de alto Fe3+ como
unico estimulo (independiente del efecto de PmrD) como en el caso de
bajo Mg2+ como tnico estimulo (dependiente del efecto de PmrD).

La proteina PmrD promueve el estado fosforilado de la proteina PmrA,
no requiriéndose para este efecto otros componentes adicionales a la
proteina PmrB.

La proteina PmrD inhibe la defosforilacién de PmrA fosforilada pro-
movida por PmrB.
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15.

16.

La proteina PmrD se liga a la PmrA fosforilada inhibiendo su defos-
forilacidn.

La proteina PmrB continuamente fosforila y defosforila a la proteina
PmrA en condiciones de bajo Fe3+, perdiendo la capacidad de defos-
forilarla en condiciones de alto Fe3+.
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Descripciéon de la Arquitectura

En base a lo expuesto anteriormente, se anaden al modelo las hipétesis
generadas. La arquitectura queda entonces definida como puede observarse
en al Fig.3.8.

1 4
PHOQ PHOQ-ACT PMRB-ACT PMRB
Mg2+ Fe3+
2 3 7
5
phop_phog pmra_pmrb
pmrd
6 25 12. 8
10.1 £ 1 12.2
10
PHOP PHOP-P 4/11\
9 PMRD PMRA-P PMRA
17 14
13
21 248\ &
22
19 23
PMRA-P_PMRD
mgta
N 20 pbgp
6
Figura 3.8: Modelo Enriquecido.
1 Bajo nivel de Mg2+ favorece el estado PHOQ.ACT (IVADO) en el equilibrio
2 Alto nivel de Mg2+ favorece el estado PHOQ en el equilibrio
3 Alto nivel de Fe3+ favorece el estado PMRB.ACT (IVADO) en el equilibrio
4 Bajo nivel de Fe3+ favorece el estado PMRB en el equilibrio
5 phop.phoq es traducido a PHOQ
6 phop.phoq es traducido a PHOP
i pmra.pmrb es traducido a PMRB
8 pmra.pmrb es traducido a PMRA
9 PHOP es fosforilado a PHOP-P via PHOQ-ACT actividad kinasa
10.1 PHOP-P es defosforilado a PHOP via PHOQ actividad fosfatasa
10.2 PHOP es fosforilado a PHOP-P via PHOQ actividad kinasa
11 PMRA es fosforilado a PMRA-P via PMRB-ACT actividad kinasa
12.1 PMRA-P es defosforilado a PMRA via PMRB actividad fosfatasa
12.2 PMRA es fosforilado a PMRA-P via PMRB actividad kinasa
13 PHOP-P es defosforilado a PHOP via defosforilacién espontdnea
14 PMRA-P es defosforilado a PMRA via defosforilacién espontédnea
15 PHOP-P activa la transcripcién de pmrd
16 pmrd es traducido a PMRD
17 PMRD se asocia con PMRA-P para constituir la especie PMRA-P.PMRD que activa la
expresién de pbgp e inhibe la de pmrd pero no es afectada por la actividad fosfatasa de PMRB.ACT
18 PMRA-P_.PMRD se disocia para formar PMRD y PMRA-P
19 PMRA-P activa la transcripcién de pbgp
20 PMRA-P_PMRD activa la transcripcién de pbgp
21 PHOP-P activa la transcripcién de mgta
22 PHOP-P activa la transcripcién de phop.phoq
23 PMRA-P activa la transcripcién de pmra.pmrb
24 PMRA-P_PMRD inhibe la transcripcién de pmrd
25 PMRA-P inhibe la transcripcién de pmrd

26 PMRA-P_PMRD activa la transcripcién de phop.phoq
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Los patrones de entrada-salida para el modelo quedan reformulados co-
mo se muestra en el Cuadro 3.20.

Constraint Mg Fe mgta pmrd pbgp
1 1 1 1 0 1
2 1 0 1 1 1
3 0 1 0 0 1
4 0 0 0 0 0

Cuadro 3.20: Patrones de entrada-salida para el modelo Enriquecido

Ecuaciones diferenciales para el modelo Enriquecido:

Utilizando el método descripto en el capitulo anterior, se genera el sis-
tema de ecuaciones diferenciales para el modelo Enriquecido. Los superindices
en los términos de las ecuaciones indican la reaccién del Cuadro 3.21 y de
la Figura 3.8 de la cual se derivan.
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Especie Adicién Sustraccién
phop_phoq 22

PHOQ 2,5 1
PHOQ-ACT 1 2

PHOP 6,10.1,13 9, 10.2
PHOP-P 9,10.2 10.1, 13
mgta 21

pmra_pmrb 23,26

PMRB 7,4 3
PMRB-ACT 3 4

PMRA 8,12.1,14 11
PMRA-P 11, 12.2,18 12.1, 14, 17
pbgp 19, 20

PMRD 16, 18 17
PMRA-P_PMRD 17 18

pmrd 15 24,25

Cuadro 3.21: Términos de las ecuaciones que determinan las concentraciones
de las especies.

Adicién: Reacciones que determinan un término sustraccién en la ecuacién diferencial de la especie.
Sustraccién: Reacciones que determinan un término de substraccién en la ecuacién diferencial de la especie..

Decaimiento: A todas la especies se les agrega un término sustractivo extra para modelar el decaimiento de
primer orden.
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Resultados Numéricos: Realismo y Flexibilidad

Al generar una arquitectura en base a las nuevas hipétesis introducidas
para el modelo Enriquecido, las proporciones de soluciones obtenidas para
los constraints 1 a 3 aumentaron significativamente, como se observa en el
Cuadro 3.22. Como puede observarse, el ranking de los constraints en base
a las proporciones obtenidas, 4,2,3,1, es el mismo que el obtenido original-
mente para el modelo Reducido (c.f. Cuadro 3.4), modificando el constraint
2 de manera tal que se requiera un crosstalk entre los dos subsistemas. Re-
sulta significativo el hecho de que le modelo Enriquecido es el que presenta
la menor proporcién para el constraint 4, sugiriendo la existencia de un equi-
librio entre la capacidad de la arquitectura para reproducir un cierto patrén
en presencia de estimulos y su capacidad para no reproducir ningtin patrén
ante la ausencia de estos.

Inicialmente, como se aprecia en la primera linea del Cuadro 3.23, no
se obtuvieron soluciones que permitieran concluir que esta es una arqui-
tectura flexible. Esta falta de flexibilidad motivé un nuevo analisis de las
condiciones a cumplir requeridas al modelo. Esta reformulacién consiste en
no requerir ningun valor especial para pmrD en los constraints 1 y 4. Esto
reviste un especial interés porque se refiere a las condiciones para la inter-
accién entre los dos subsistemas. En el caso del constraint 1, dado que se
ejercen tanto el efecto positivo de PhoP-P como el negativo de PmrA-P
sobre pmrD, no tiene sentido pedir que este sea ni especialmente “alto” ni
especialmente “bajo”. En el constraint 4, requerir que pmrD se “apague”
en Mg=0 (alto Mg2+) impediria la posibilidad de que una cierta cantidad
de PmrD constitutivo sea necesaria para el funcionamiento del sistema Pm-
rA/PmrB. Como se observa en la segunda entrada del Cuadro 3.23, esta
modificacién derivé en la deteccién de soluciones para la conjuncién de los
cuatro constraints, permitiendo concluir que la arquitectura cumple con las
condiciones de Flexibilidad propuestas.

Constraint #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporciéon
1 68 1 1 1 0 1 0,000186349
2 68 1 0 1 1 1 0,001092771
3 68 0 1 0 0 1 0,000735495
4 68 0 0 0 0 0 0,469708768

Probabilidad
0,88135701
0,90458411
0,89933251
0,98894913

Cuadro 3.22: Resultados para el modelo Enriquecido.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos
descubiertos. #Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg,
Fe:nodos cuyo valor equivale al estimulo de entrada para la red, representdndose esqueméticamente
con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimulo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo
valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1 para mgta y pbgp la activacién de
los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA/Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd la influencia del
sistema PhoP/PhoQ en PmrA /Pmrb; 0 representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de
conjuntos generados.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al
seleccionar un pardmetro al azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.
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Modelo #Parametros Mg Fe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
Alternativa 3 68 1100 1010 1100 0100 1110 0 0
Alternativa 3* 68 1100 1010 1100 10w 1110 4,88464E-06 0,835400248

Cuadro 3.23: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &
4 para el modelo Enriquecido.

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y
as{ sucesivamente.

*Se eliminan dos condiciones referidas a pmrd.
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Resultados Numeéricos: Robustez

En la Fig.3.9 se grafica la puntuacién obtenida por la red al modificar
un pardmetro particular de una solucién (y dejando los demés fijos), ha-
ciendo que este tome valores a lo largo de todo el intervalo definido como
biolégicamente significativo. Para las pruebas se tomé una solucién escogida
aleatoriamente entre las que reproducen la conjuncién de los constraints 1
a 4. Se considera que la red reproduce el patrén requerido si obtiene un
score no mayor a 0.3. Puede apreciarse entonces que algunos parametros
pueden tomar valores con varios 6rdenes de magnitud de diferencia, eviden-
ciando una robustez de la red con respecto a los mismos, como por ejemplo
vpaOQ_PHOP- Otros pardmetros muestran una regién acotada fuera de la
cual la red pierde el comportamiento deseado, por ejemplo Hpgop, v final-
mente existe un subconjunto en el cual pequenas perturbaciones impactan
en forma significativamente negativa en la red empobreciendo los scores
obtenidos, como es el caso de Kpyop-pP_pmrd-

En el caso de los pardmetros robustos de la red, resulta de interés el hecho
de determinar si la robustez de un pardmetro se debe o no a compensaciones
en los valores de los demds, es decir valores inusualmente extremos de otro
parametro que disminuyan la importancia del parametro robusto dentro de
la solucién. Tomemos como ejemplo a los pardmetros PprogacTk, que de-
termina la fuerza de PhoQ-ACT para fosforilar a PhoP, y Kpropp_mgta, que
determina la fuerza con la cual la especie PhoP-P se asocia al DNA de mgtA
activando su transcripcién. Un valor inusualmente grande de PprogacTk,
que incrementaria en gran medida la concentracion de PhoP-P, podria en-
mascarar la importancia de Kpgopp_mgta haciendo que siempre se activara
la transcripcién de mgtA, con una consecuente robustez de la solucién con
respecto a este ultimo pardmetro. Las pruebas realizadas muestran que no
existen correlaciones significativas de a pares entre lo valores de los pardamet-
ros en las distintas soluciones, por lo que de existir esta compensacién se
deberia a combinaciones de méas de dos parametros.
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Figura 3.9: Robustez de los pardametros.
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Figura 3.10: Robustez de los pardmetros (continuacién).
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Figura 3.11: Robustez de los pardmetros (continuacién).
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En la Fig.3.12 se muestran los resultados de realizar el andlisis de sen-
sitividad de los parametros anteriormente descriptos en base a diez solu-
ciones tomadas al azar para cada restriccién en el modelo Enriquecido. Los
pardmetros se encuentran agrupados por tipo: vidas medias (prefijo H.), val-
or medio de activacién mdxima de la transcripcién (prefijo K.), fosforilacién
(prefijo P.), dimerizacién (prefijo r.) y coeficiente de Hill (prefijo nu_). En el
Cuadro 3.24 se listan aquellos parametros puntuales que tienen un compor-
tamiento “poco robusto” en estos experimentos. Las pruebas de la Fig.3.12
fueron repetidas tomando como parametros poco robustos a aquellos que
s6lo pueden tomar valores en menos de un 5% del intervalo propuesto sin
hacer que el score de la solucién sobrepase un cierto umbral, aunque no se
muestran los resultados debido a que la proporcién resulté 0 para todos los
constraints.

03

Otros .

Todos:

04

media de ]

transcripcion

Vidas medias
Activacion
Fosforilacion

Coeficiente de
Hill

Transformacion

Figura 3.12: Proporcién de cada tipo de parametro que sélo puede tomar
valores en un intervalo inferior al 25% del intervalo biolégicamente signi-
ficativo, por constraint para el modelo Eriquecido.

En la Fig.3.13 se realiza la misma prueba, pero se muestran aquellos
pardmetros que pueden tomar valores en el 100 % del intervalo definido co-
mo biolégicamente significativo sin que el conjunto de pardmetros al que
pertenecen pierda la capacidad de reproducir los patrones pedidos. En el
Cuadro 3.24 se muestran las proporciones para los parametros no robustos
mas significativos en la solucién escogida.

En el caso de las redes que cumplen con la conjuncién de los constraints
1...4, se muestran en la Fig.3.14 los resultados para aquellos pardmetros
que sélo pueden tomar valores en un intervalo inferior al 25% y al 5% del
intervalo biolégicamente significativo. En base a los resultados obtenidos, es
posible concluir que la arquitectura del modelo Enriquecido es robusta con
respecto a sus ejes.



3.3. RESULTADOS OBTENIDOS DE LA APLICACION DE GENIE 81

1,2
1
0,8 +
0,6 ’
0,4
0,2
0
8 5085 8 $ 8
8 ©°g8 8§ S S]
N 255 & 5
8 22 0 L GE’
o < € © g —
S g 2 a

=1
m2
O3
04

Coeficiente
de Hill
Todos:

Figura 3.13: Proporcién de cada tipo de parametro que puede tomar valores
en el 100 % del intervalo biolégicamente significativo, por constraint para el

modelo Enriquecido.

Constraint
1 2 3

H_pbgp 1.0 H_pbgp 1.0 H_pbgp 1.0
K_PMRA-P_pbgp 0.1 K_PMRA-P_pbgp . 0.2 H_pmra.pmrb 0.2
K_PMRB_.PMRA 0.1 nu.PHOP-P_phop.phoq 0.2 K_PMRA-P_pbgp 0.2
H_PHOQ 0.1 K.PMRB_PMRA 0.1

K_PMRA-P.PMRD_pbgp 0.1 max.E-Mg2 0.1

nu_PHOQ_PHOP 0.1 nu.PMRA-P_pmrd 0.1

nu.PMRB_PMRA 0.1 P_PHOQ-PHOSPHATASE 0.1

P_PMRB_KINASE 0.1

Cuadro 3.24: Proporcién de cada pardmetro particular que sélo puede tomar
valores en un intervalo inferior al 25 % del intervalo biolégicamente significa-

tivo.
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Figura 3.14: Proporcién de cada tipo de parametro que sélo puede tomar
valores en un intervalo inferior al 25% del intervalo biolégicamente signi-
ficativo para la conjuncién de los constraints en el modelo Enriquecido.
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En el Cuadro 3.25 se muestran los resultados de simulaciones sobre solu-
ciones obtenidas al evaluar realismo y flexibilidad, a las cuales se les han
introducido cambios en los valores iniciales de las especies (nodos de la red).
La disminucién de la proporcién de soluciones para la arquitectura que se
observa al someter a la arquitectura a valores reducidos de las concentra-
ciones iniciales permiten inferir que el modelo Enriquecido es més sensible a
bajas concentraciones iniciales de las especies que a altas concentraciones y
a la presencia de ruido en los valores. Asimismo, puede verse que la restric-
cion 4 es la menos sensible a variaciones en los valores iniciales de los nodos,
mientras que las restricciones 1,2 y 3 se comportan en forma relativamente
similar ante estas variaciones.

Estos resultados permiten determinar que la arquitectura encontrada
en la octava iteracion, el denominado modelo Enriquecido, es robusta con
respecto a los valores iniciales de los nodos de la red, es decir robusta con
respecto los nodos.

Condicion Inicial Constraint

1 2 3 4 1&2&3&4
Minimo 0,821 0,882 0,873 1 0,473
Fuerte 0,992 1 1 1 0,971
Degradado 0,973 0,992 0,983 1 0,975

Cuadro 3.25: Proporcién de soluciones validas al modificar los valores ini-
ciales de las especies. '

Proporcién de soluciones para los distintos constraints del modelo Enriquecido que mantienen un score exitoso
luego de modificar los valores iniciales de las concentraciones de las especies. Minimo: los valores de las con-
centraciones de las especies se colocan en cero salvo los referentes a mrna, que presentan un nivel inicial bajo, y
Fe y Mg donde 0.2 es considerado bajo y 0.8 alto (cumpliendo con el constraint correspondiente). Fuerte:todas
las especies comienzan con un valor bajo salvo Fe y Mg, donde 0.0 es bajo y 1.0 alto coherentemente con el
constraint particular. Degradado: se agrega a todas las especies ruido normal con media igual al diez por ciento
del valor utilizado para generar la solucién.
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3.4. Resumen de los Resultados Numeéricos

En esta seccién se presenta un resumen de los resultados numéricos
mostrados en las secciones anteriores. Esto permite obtener una visién global
y comparativa de los resultados de la aplicacién de GENIE.

3.4.1. Realismo

En el Cuadro 3.26 los resultados de las pruebas de Realismo para todas
las arquitecturas obtenidas. En este puede apreciarse que todas las arqui-
tecturas son realistas, en el sentido de que se observan soluciones vélidas
para todos los constraints, aunque en distinta medida. En todos las arqui-
tecturas, salvo la Alternativa 2.1 por escaso margen, puede verse que el
constraint nimero 1 es el que resulta mas dificil de cumplir, en el sentido de
que se observan las menores proporciones de soluciones. En todos los casos
el constraint 4 es el més sencillo de cumplir por las arquitecturas.
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Modelo Constraint #Parametros Mg Fe mgta  pmrd pbgp Proporcién Probabilidad
Reducido
1 60 1 1 1 0 1 0,00035474 0,875988521
2 60 1 0 1 1 0 0,06442205 0,955323753
3 60 0 1 0 0 1 0,0019469 0,901202504
4 60 0 0 0 0 0 0,66514196 0,993227127
Reducido
Sin Feedback
k& 56 1 1 1 1 1 0,00097532 0,883557379
2 56 1 0 1 1 0 0,12128993 0,963029804
3 56 0 1 0 0 1 0,00321704 0,902589529
4 56 0 0 0 0 0 0,66439315 0,992725141
Alternativa 1
p 60 1 1 k 0 1 0,0008419 0,8886981
2 60 1 0 1 ot 1 0,0001273 0,8611505
3 60 0 o | 0 0 1 0,0036405 0,9106524
4 60 0 0 0 0 0 0,6597033 0,9930912
Alternativa 2.1
b 3 62 1 1 1 0 1 0,00010728 0,86293171
2 62 1 0 1 1 1 0,00010331 0,862405877
3 62 0 1 0 0 1 0,00017975 0,870144576
4 62 0 0 0 0 0 0,79079849 0,996221478
Alternativa 2.2
1 58 1 1 1 0 1 8,2774E-05 0,850391367
2 58 1 0 1 1 1 0,00012101 0,855977336
3 58 0 1 0 0 1 0,00046723 0,876149225
4 58 0 0 0 0 0 0,78856455 0,995912841
Alternativa 2.3
b & 60 1 1 1 0 1 4,8346E-05 0,847369295
2 60 1 0 1 1 1 5,0393E-05 0,84795508
3 60 0 3 0 0 1 0,0005726 0,883006975
4 60 0 0 0 0 0 0,30381418 0,980340175
Alternativa 2.4
b | 60 1 1 1 0 1 3,7403E-05 0,843752429
2 60 1 0 1 1 1 0,00014068 0,862588492
3 60 0 1 0 0 1 8,0215E-05 0,854550205
4 60 0 0 0 0 0 0,66870856 0,993315658
Enriquecido
1 68 1 1 1 0 1 0,000186349 0,88135701
2 68 1 0 1 1 1 0,001092771 0,90458411
3 68 0 1 0 0 1 0,000735495 0,89933251
4 68 0 0 0 0 0 0,469708768 0,98894913

Cuadro 3.26: Resultados del los tests de realismo para todos los modelos.
Constraint:nimero de la condicién a cumplir, de acuerdo a lo descripto en la seccién de modelos descubiertos.
#Pardmetros:cantidad de pardmetros presentes en las ecuaciones del modelo.Mg, Fe:nodos cuyo valor equivale
al estimulo de entrada para la red, representdndose esqueméticamente con 0 y 1 la ausencia y presencia de estimu-
lo, respectivamente. mgta, pbgp, pmrd: nodos cuyo valor equivale a la salida de la red, representdndose con 1
para mgta y pbgp la activacién de los sistemas PhoP/PhoQ y PmrA /Pmrb, respectivamente, y con 1 para pmrd
la influencia del sistema PhoP/PhoQ en PmrA/Pmrb; O representa no actividad en todos los casos.Proporcién:
proporcién de conjuntos de pardmetros que cumplen con el constraint requerido del total de conjuntos genera-
dos.Probabilidad: calculada en funcién de la proporcién, probabilidad de que al seleccionar un pardmetro al
azar para la red este le permita cumplir exitosamente con el constraint.
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En la Figura 3.15 se muestra una comparacién de las proporciones obtenidas
para los modelos Reducido y Reducido sin Feedback. Estas resultan simi-
lares para todos los constraints salvo el niimero 2, relativo a la activacion del
sistema PhoP /PhoQ e inactivacién del sistema PmrA/PmrB en condiciones
de bajo Mg2+ y bajo Fe3+. Esto resulta coherente con el hecho de que la
anulacién del feedback negativo, es decir la habilidad de la proteina PmrA-P
de inhibir la activacién del gen pmrD, facilita la activacién de este tltimo
gen, lo cual es una condicién necesaria dentro del constraint. En la Figura
3.16 se muestran las probabilidades asociadas a las frecuencias obtenidas.

1 2 3 4
@ Reducido 0,000354736| 0,064422055|0,001946899 | 0,665141963
& Reducido sin Feedback | 0,000975318 | 0,121289932 | 0,003217039 | 0,664393153

Figura 3.15: Proporciones para los modelos Reducido y Reducido sin Feed-
back.

Probabilidades

1,05

& Reducido
0,95 +

B Reducido sin

0,9 +
| Feedback

0,85

0,8

Figura 3.16: Probabilidades para los modelos Reducido y Reducido sin Feed-
back.
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Las arquitecturas Alternativa 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4 (Figura 3.17) presen-
tan distintas proporciones para los constraints requeridos. En el caso del
constraint 1, las arquitecturas 2.1 y 2.2 presentan proporciones similares
que doblan aproximadamente a las obtenidas para las arquitecturas 2.3 y
2.4, evidenciando que la anulacién del feedback negativo no impacta signi-
ficativamente en este constraint, pero si lo hacen la anulacién del feedback
positivo de PhoP-P y la utilizacién de una proporcién fija para diferenciar
la influencia de la proteina PmrA-P y el dimero PmrA-P_PmrD en la ac-
tivacién del gen pbgP. En el constraint 2 se observa que la anulacién del
feedback positivo (arquitectura Alternativa 2.3) impacta negativamente en
la habilidad de la red para cumplirlo. Este hecho es coherente con la nocién
de que el feedback positivo es necesario para potenciar el efecto del Mg2+,
activando el sistema PmrA /PmrB. El constraint 3, por el contrario, es més
facilmente reproducido por la red al anular el feedback positivo. En la Figura
3.18 se muestran las probabilidades asociadas.

Proporciones

% ,
7
%_

.

O Alternativa2.1 | 0,000107285 | 0,000103306 0,00017975 0,790798486
B Alternativa2.2 | 8,27738E-05 0,000121007 | 0,000467228 | 0,788564553
Alternativa2.3 | 4,83463E-05 5,03931E-05 | 0,000572596 | 0,303814176
o Alternativa2.4 | 3,74026E-05 0,000140676 | 8,02149E-05 0,668708561

Figura 3.17: Proporciones para los modelos Alternativa 2.
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1

Probabilidades

0,95

0.9

0,85

0.8

0,75
@ Alternativa2.1 0,86293171 0,862405877 | 0,870144576 | 0,996221478
Alternativa2.2 | 0,850391367 | 0,855977336 | 0,876149225 | 0,995912841
Alternativa2.3 | 0,847369295 0,84795508 0,883006975 | 0,980340175
Alternativa2.4 | 0,843752429 | 0,862588492 | 0,854550205 | 0,993315658

Figura 3.18: Probabilidades para los modelos Alternativa 2.
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En las Figuras 3.19 y 3.20 se muestran las proporciones y probabilidades
obtenidas para el modelo Enriquecido.

Proporciones

0,005
0,004
0,003
0,002

0,001 +

0

1 ] 2 | 3 4

il Enriquecido | 0,0001863 | 0,0010928 | 0,0007355| 0,4697088

Figura 3.19: Proporciones para el modelo Enriquecido.

Probabilidades

0,95+

09

085

08

1 2 3 4

B Enriquecido |0,881357|0,904584/0,899333 |0,988949

Figura 3.20: Probabilidades para el modelo Enriquecido.
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3.4.2. Flexibilidad

En el Cuadro 3.27 y en la Figura 3.21 puede verse claramente que sélo
las arquitecturas de los modelos Reducido, Reducido sin Feedback y En-
riquecido cumplen con lo requerimientos definidos para considerarlas Flex-
ibles, aunque sélamente la arquitectura del modelo Enriquecido es flexible
incluyendo un crosstalk entre los subsistemas PhoP/PhoQ y PmrA /Pmrb.
En la Figura 3.22 pueden apreciarse las probabilidades asociadas.

Modelo #Parametros Mg TFe mgta pmrd pbgp Proporcién Probabilida
Reducido 60 1100 1010 1100 0100 1010 1,87764E-05 0,834116778
Reducido sin Feedback 56 1100 1010 1100 1100 1010 3,97356E-05 0,834476142
Reducido sin Feedback* 56 1100 1010 1100 0100 1010 0 0
Alternativa 1 60 1100 1010 1100 0100 1110 0 0
Alternativa 2.1 62 1100 1010 1100 0100 1110 0 0
Alternativa 2.2 58 1100 1010 1100 0100 1110 0 0
Alternativa 2.3 60 1100 1010 1100 0100 1110 0 0
Alternativa 2.4 60 1100 1010 1100 0100 110 0 0
Alternativa 3 68 1100 1010 1100 0100 1110 0 0
Alternativa 3** 68 1100 1010 1100 o 1110 4,88464E-06 0,835400248

Cuadro 3.27: Resultados para la conjuncién de los constraints 1 & 2 & 3 &
4

Para cada especie, se muestran las cuatro condiciones requeridas. Obsérvese que para un modelo particular, las
primeras posiciones del array de valores para cada especie se refieren al constraint 1 expuesto anteriormente, y
as{ sucesivamente.

*Conjuncién de constraints iguales a los requeridos para el modelo Reducido.

**Se eliminan dos condiciones referidas a pmrd.
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| B Proporcion

Figura 3.21: Proporciones para la conjuncién de los constraints.

@ Probabilidad

Figura 3.22: Probabilidades para la conjuncién de los constraints.
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3.5. Predicciones y Validacion Experimental Bi-
olégica

Los conjuntos de pardmetros obtenidos para las distintas arquitecturas
propuestas permiten, en distinta medida, reproducir patrones genéricos de-
terminados de antemano como biolégicamente significativos. Se utilizaron los
resultados y predicciones del modelo Enriquecido, dado que este superd con
éxito las distintas pruebas numéricas del algoritmo.

3.5.1. Binding: Experimentos ChIP

Con el fin de determinar con mayor precision si los resultados obtenidos
en las simulaciones se ajustan a lo observado experimentalmente, se re-
alizaron ensayos de Chromatin Immunoprecipitation (ChIP), que muestran
el nivel de ocupacién relativa de phoP en los sitios de transcripciéon de los
genes phoP, mgtA y pmrD (Cuadro 3.28). Estos experimentos permiten de-
terminar la cantidad de activador, PhoP en este caso, que se asocia al DNA
de cada gen regulado, phoP, mgtA y pmrD, cuantificando la fuerza de la
asociaciéon. La transcripcién de los genes activados a RNA y la consecuente
traduccién a proteina puede considerarse como una funcién de la fuerza de
asociacién del activador.

Asumiendo que esta esta ocupacién se correlaciona con un aumento de
la transcripcién [DZGO03], se determinaron los coeficientes de correlacién de
Pearson entre las curvas de concentracion en el experimento de ChIP y las
obtenidas en las simulaciones (Cuadro 3.29).

Valores de inmuno

precipitacion relativa

Tiempo(min) phoP mgtA pmrD
0 0,08 0,213 0

5 0,177 0,273 0,077

10 0,329 0,455 0,137

20 0,639 0,889 0,375

30 0,589 0,933 0,411

60 0,461 1,035 0,374

90 0,139 0,515 0,152

Cuadro 3.28: Ocupacién relativa de phoP en los sitios de transcripcién de
phoP, mgtA y pmrD en condiciones de bajo magnesio y bajo hierro (con-
straint 2).

Al comparar los Cuadros 3.28 y 3.29, puede observarse que las especies
medidas experimentalmente sufren un decaimiento en sus concentraciones
a partir de un cierto tiempo de medicién. En el caso del RNA del gen mg-
tA, esta disminucién no puede explicarse s6lamente en base a la ecuacién
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Constraint

Coeficiente de correlacién de Pearson
Hasta los 60 min** Hasta los 90 min**

mgtA pmrD phoP mgtA pmrD phoP

2* 0,862 0,472 0,832 0,474 0,12
AND* (constraint 2) | 0,937 0,738 0,709 0,789 0,376

0,44
0,196

Cuadro 3.29: Correlacién entre las curvas obtenidas en las simulaciones y
las obtenidas en experimentos de inmunoprecipitacién que determinan la
ocupacioén relativa de phoP en los sitios de transcripcién de phoP, mgtA y
pmrD.

Con el fin de ejemplificar los resultados obtenidos, se eligié al azar una solucién entra el 10 % de las mejores
soluciones obtenidas en el modelo Enriquecido. ** Se calcula el coeficiente de Pearson a los 60 y 90 minutos
debido a que a partir del minuto 60 se observa una marcada disminucién en la concentracién de todas las
especies estudiadas. Este hecho se observé al estudiar los resultados de las pruebas biolégicas, posteriormente

a la determinacién de los patrones a aprender por el modelo, y por lo tanto no tiene sentido requerir que las
soluciones obtenidas lo cumplan.

diferencial utilizada para modelarla (Seccién 3.3.8), dado que esta no posee
elementos que modelen una funcién que tenga un méaximo temporal y luego
disminuya hasta un cierto valor. Sin embargo, como en la arquitectura pro-
puesta, y en su sistema de ecuaciones diferenciales asociado, se modela el
comportamiento de toda la red, es posible proponer que esta disminucién
se debe a un decrecimiento en la concentracién de la especie activadora de
la transcripcién del gen mgtA (PhoP-P, c.f Fig.3.8). Ahora bien, como en
la arquitectura la especie mgtA modela genéricamente a un gen regulado
positivamente por PhoP-P, y dado que la evidencia de binding indica que
existen otros genes activados por PhoP, puede realizarse la siguiente pregun-
ta: es posible que el modelo obtenido prediga el comportamiento, es decir la
curva de expresién temporal, de estos genes activados por PhoP al modifi-
car los pardmetros que determinan la vida media de PhoP-P y la expresion
de nuestro gen genérico, mgtA? En la actualidad, es conocido que estos
genes son activados por PhoP, aunque no estd determinado se trata de la
especie fosforilada o defosforilada. Una conclusién basada en los resultados
obtenidos, que serd enunciada en el capitulo siguiente, es que la regulacion
debe basarse en la especie fosforilada, por lo que aqui se utiliza a PhoP
fosforilado (PhoP-P) como especie activadora. Estas predicciones pueden
observarse en el Cuadro 3.30 y la Figura 3.23.
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Parametros 1 2 3 4 5 6 7 8
Modificados
H.PHOP-P 10 10 10 10 10 10 10 10
H.mgta 20 20 20 20 20 20 20 20
nu.mgta 1 1 1 1 1 5 5 5
K.mgta 0,01 0,025 0,05 0,075 0,1 0,01 0,025 0,05
Tiempo Simulacién
1 2 3 4 5 6 7 8
1,2849354 0,05896046 0,05465868 0,04873491 0,04397124 0,04005691 0,06222641 0,06222318 0,06212229
5,5535517 0,2265214 0,2062486 0,17956446 0,15905434 0,1427833 0,24245845 0,24240884 0,24086916
9,701928 0,35406262 0,31687745 0,27002367 0,23546538 0,20886762 0,38435948 0,38410547 0,37643117
20,884008 0,57254815 0,48889568 0,39483467 0,3320416 0,2869061 0,64797634 0,64316016 0,538118
30,610004 0,66758 0,5489413 0,42610356 0,34948128 0,29677925 0,78332984 0,76105815 0,4793043
61,0401 0,73003554 0,54423565 0,384785 0,2986733 0,2444688 0,9487208 0,7032462 0,1681631
90,17029 0,68447155 0,4714436 0,312123 0,23386288 0,23717758 0,964926 0,47416095 0,04873141
Pardmetros 9 10 11 12 13 14 15
Modificados
H_PHOP-P 10 10 10 10 10 10 10
H.mgta 20 20 20 20 20 20 20
nu.mgta 5 5 10 10 10 10 10
K.mgta 0,075 0,1 0,01 0,025 0,05 0,075 0,1
Tiempo
9 10 11 12 13 14 15
1,2849354 0,06144471 0,0590678 0,06222644 0,06222644 0,06222625 0,06221568 0,06203599
5,5535517 0,231076 0,20256801 0,24245897 0,24245894 0,24244386 0,24159466 0,2288557
9,701928 0,3351071 0,25425678 0,38436213 0,38436183 0,38405693 0,36872455 0,27224776
20,884008 0,3325371 0,19487628 0,6480268 0,64795446 0,5918878 0,31448683 0,16777533
30,610004 0,2349884 0,12759757 0,7835725 0,78229743 0,4781341 0,19665623 0,10335163
61,0401 0,06066377 0,03011525 0,95271015 0,789251 0,11450987 0,04313001 0,02258061
90,17029 0,00154114 0,00732108 0,98811007 0,29802316 0,02684142 0,01005408 0,00526253

Cuadro 3.30: Curvas de expresién predichas por GENIE para distintos genes

regulados por PhoP al modificar los parametros de la solucion.

Para realizar las predicciones, se seleccioné de entre las soluciones vélidas para el modelo Enriquecido la de menor
vida media de PHOP-P (H.PHOP-P). Luego se generaron quince combinaciones de los pardmetros de activacién
media maximal (K.mgta) y coeficiente de cooperacién de Hill (nu.mgta) para el gen genérico mgta. En la tabla
se muestran, para cada simulacién, los valores de expresién obtenidos a distintos tiempos.
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Expresién

100

Tiempo (mins)

Figura 3.23: Curvas de expresién obtenidas para genes regulados por PhoP
al modificar los valores de los pardmetros de su ecuacién diferencial asociada.
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Con el fin de validar experimentalmente las predicciones del modelo,
se realizaron distintos experimentos de Chromatin Inmuno Precipitation
(ChIP), siendo sus resultados los expuestos en la Fig. 3.24, donde se in-
cluyen los resultados del Cuadro 3.28. Puede observarse que los valores de
binding graficados la Fig. 3.24 indican que los genes presentan distintos tiem-
pos de aparicién y desaparicién de sus productos, asi como también distintos
valores méaximos de expresion.

-
No

-

/ r—o—phoP
—#—mgtA

—&— rstA

——pmrD

—x—slyB

Binding

—e—mig-14

—+—mgtC

pagP
smis pAGK

pagC

100 | _a—pogl

Tiempo (mins)

Figura 3.24: Binding de PhoP a la regién promotora de distintos genes en

funcién del tiempo.

Curvas de binding obtenidas para un experimento de CHIP analizando el binding relativo
de PhoP (sin distinguir entre la especie fosforilada y la no fosforilada) a distintos genes.
Los valores de binding fueron normalizados dividiéndolos por el mayor valor presente, para

obtener valores entre 0 y 1 comparables a los predichos.
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Posteriormente, se realizé un clustering de los resultados obtenidos para
la ocupacién temporal de los binding sites, cuyos resultados se observan en
la Figura 3.25. En esta se observan al menos tres segmentos que implican
un distinto orden en el cual los genes comenzarian a transcribirse. Esto
puede asociarse a distintas funciones biolégicas de los genes de estos tres
grupos. Por ejemplo, los genes del grupo que se activa primero pueden estar
asociados a mecanismos de respuesta rapida de la bacteria ante un cambio
repentino en el entorno como el que se produce al encontrarse dentro de un
macréfago, y los restantes a mecanismos que no requieran tal celeridad.

-5 0 5 10 20 30 60 90

Figura 3.25: Clustering jerarquico sobre los datos de los experimentos de
CHIP.

El dendograma muestra el clustering jerdrquico de genes y el orden temporal. La IP relativa
se mide para diez genes como una funcién de ocho tiempos configurando una matriz de
entrada de 10x8 puntos, la cual se normaliza por la media relativa de IP para cada tiempo.
Luego, se aplicé una técnica de clusterin jerarquico, combinando una variedad de medidas
inter e intra cluster, en las cuales la Correlacién de Pearson y conectividad completa,
respectivamente, proveen la mejor combinacién estimada por el coeficiente de correlacién

P AN
cophenética.



98 CAPITULO 3. APLICACION DE GENIE A UNA RED GENETICA

En el Cuadro 3.31 puede verse un anélisis de la correlacién entre las cur-
vas predichas por los modelos surgidos de la modificacién de los parametros
de la ecuacién de expresién de mgtA (modelando la expresién de nuevos
genes hipotéticos) y las obtenidas experimentalmente. Para todas las curvas
experimentales se obtiene una alta correlacién, lo cual certifica la validez
de las predicciones. Mds ain, se observa que los distintos genes pueden
agruparse de acuerdo a su correlacién con una misma curva, siendo posible
agrupar las curvas de expresiéon temporales obtenidas experimentalmente
para los genes regulados por PhoP en base a su similaridad con tres de las
curvas predichas. Esta agrupacién es consistente con la obtenida al realizar
el clustering de la Fig. 3.25. De esta manera, GENIE permite formular mo-
delos para el sistema que predicen la existencia de tres patrones generales
de expresién para los genes regulados por uno de los elementos de la red, la
proteina PhoP-P.

phoP mgtA rstA pmrD slyB mig-14
0,61928709 0,85794978 0,33981874 0,82900028 0,26492335 0,48246059
0,74576937 0,90652632 0,50200732 0,90152895 0,42424263 0,62833589
0,84385231 0,91513845 0,64837599 0,93632341 0,58115667 0,75165981
0,88615311 0,89874129 0,72579435 0,93636486 0,67187368 0,8116634
0,81397157 0,84270697 0,65716106 0,88230393 0,64110106 0,74696069
0,48457839 0,78407633 0,18265797 0,73523995 0,11935587 0,33487934
0,85897756 0,96137959 0,6485592 0,9710322 0,49942263 0,75927577
0,84352487 0,49976237 0,94611432 0,62670515 0,92220393 0,92202348
0,55070375 0,11792405 0,74954543 0,24777596 0,9178142 0,65077755
10 0,28659218 -0,1507399 0,54579546 -0,0273447 0,79958289 0,39458262
11 0,46897421 0,77224203 0,1670765 0,72251153 0,10739606 0,31967558
12 0,9130103 0,97569855 0,71356089 0,98141336 0,53376224 0,80470675
13 0,80105453 0,42983635 0,91562486 0,56325458 0,91377424 0,89447241
14 0,42572242 -0,0079116 0,63967864 0,11352873 0,88694265 0,52465998
15 0,12272233 -0,2913141 0,40322016 -0,1797741 0,69813201 0,22577177

OO O WN

Max Val 0,91301 0,975699 0,946114 0,981413 0,922204 0,922023
Simulacién 12 12 8 12 8 8
2% Mejor 4 7 13 T 9 13
Simulacién

mgtC pagP pagK pagC pcgL

1 0,27716907  0,55674403 0,5991426  0,18018035 0,32097919

2 0,74576937  0,67109489  0,72241444  0,33232432 0,47099036

3 0,55281042 0,7628738 0,82205318 0,48287298 0,60867876

4 0,62534764 0,8035574 0,86710168 0,56966587 0,68207881

5 0,60067196  0,78255531 0,83482741 0,54888883  0,64997028

6 0,14282156 0,4369099 0,47037 0,04220185 0,17710809

7 0,50921551 0,74791195 0,80498073 0,41359311 0,58302558

8 0,89572365 0,835517 0,8686341 0,90023069 0,9324809

9  0,73294236  0,53028742  0,59107194  0,85041257  0,73332059

10 0,51280449 0,25338073 0,32540817 0,68762304 0,50931899
11 0,13228195 0,42638344 0,45821103 0,03199406 0,16522582
12 0,50909639 0,71588885 0,79386547 0,42468576 0,58693351
13 0,91940832 0,83067834 0,84277191 0,91707216 0,93035611
14 0,64766201 0,4095504 0,4853395 0,81048726 0,63651178
15 0,34921301 0,07199035 0,15531988 0,55652528 0,34925742
Max Val 0,919408 0,835517 0,868634 0,917072 0,932481

Simulacién 13 8 8 13 8
2% Mejor 8 13 4 8 13
Simulacién

Cuadro 3.31: Correlacién entre las curvas predichas por GENIE y las curvas
de binding obtenidas experimentalmente para distintos genes regulados por
PhoP.

Coeficiente de correlacién de Pearson calculado para cada par prediccién-gen. Se indica indica el niimero de la
simulacién que presenta la mayor correlacién con la curva de binding obtenida experimentalmente. Se muestra
también el nimero de la simulacién que posee el segundo mayor valor de correlacién. Nétese que las curvas de
expresién se asocian a tres simulaciones (8, 12 y 13), de manera similar a la observada realizando un clustering
sobre los datos experimentales.
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3.5.2. Expresion: Experimentos de Real-Time PCR

En la seccién anterior, se realizé6 una validacién experimental de las
predicciones del modelo, asumiendo que un mayor tiempo de ocupacién de
la regién reguladora de un cierto gen por el activador implicaba una ma-
yor transcripcién. Con el fin de validar las predicciones con valores reales
de expresion, se realizaron experimentos de Real Time PCR, observandose
las curvas obtenidas en la Fig.3.26. Estos experimentos permiten medir en
distintos momentos la cantidad de mRNA relativo a cada uno de los genes
estudiados, cuantificando la expresién de los mismos.

1,2

—e— mgta

& —a— pmrd
X’\ o —— mgtC

Expresion

30 40 50 60 70
Tiempo (mins)

Figura 3.26: Resultados de expresién para los genes mgtA, pmrD y mgtC
medidos mediante Real-Time PCR.

Curvas de binding obtenidas para un experimento de Real Time PCR analizando la expre-
sién de mrna de distintos genes. Los valores de expresién fueron normalizados dividiéndolos
por el mayor valor presente, para obtener valores entre 0 y 1 comparables a los predichos.

En este caso, también se observa una alta correlacion entre las curvas
predichas y las obtenidas experimentalmente (Cuadro 3.32). Nuevamente,
puede observarse un comportamiento similar, es una alta correlacién con
una misma curva predicha, para los genes mgtA y pmrD, no observada en
el experimento de clustering.
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mgta pmrd mgtC
0,7428926 0,75430198 0,67429949
0,78215364 0,80021453 0,72122241
0,81301839 0,83651635 0,75740664
0,81301839 0,83651635 0,75740664
0,83210404 0,85965176 0,77972152
0,69802534 0,70199739 0,61993537
0,77609027  0,80462668 0,7492911
0,79808435 0,85600374 0,78825444
0,54665623 0,57044854 0,49490447
10 0,22711315 0,22772401 0,19115841
11 0,69670407 0,70032166 0,61787471
12 0,74874118 0,77005989 0,71043908
13 0,78781614 0,8444247 0,74230568
14 0,43118399 0,43980575 0,37572926
15 0,03416355 0,02025974 0,01934497

Max Val 0,832104 0,859652 0,788254

Simulacién 5 5 8

DON®CAWN M

Cuadro 3.32: Correlacién entre las curvas predichas y las curvas de expresion
obtenidas experimentalmente.

Coeficiente de correlacién de Pearson calculado para cada par prediccién-gen. Se indica indica el niimero de la
simulacién que presenta la mayor similaridad con la curva de expresién obtenida experimentalmente.
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3.5.3. Materiales y Métodos

Se realiz6 un ensayo de serie temporal ChIP con la cepa EG13922 creci-
da en un medio N-minimo a pH 7.7 con 10 mM Mg2* y luego cambiada a
un medio con 50 uM Mg2*. Se tomaron alicuotas inmediatamente antes y
después del cambio al medio de bajo Mg2*t. Se realizé un ensayo de PCR
promotor-especifica tanto en el DNA inmmunoprecipitado (IP) como en el
total (input), cuantificado utilizando phosphoimager. Un conjunto adicional
de PCRs fue realizado utilizando cada conjunto de primers y DNA total se-
rialmente diluido para determinar que la sefial de IP se encontraba en rango
lineal. Los valores de IP relativa fueron obtenidos dividiendo las senhales
inmunoprecipitadas dentro del rango lineal de PCR dividiendo por la corre-
spondiente senal de input.

3.6. Observaciones Finales

La aplicacién de GENIE a un problema concreto de la biologia molecu-
lar muestra el poder del método para modelar redes de expresién genética,
no sélo al permitir extraer conclusiones sobre la dindmica del sistema y sus
propiedades estructurales, sino también al formalizar los pasos que permiten
especificar el problema en términos computacionales contrastables, generan-
do y confirmando o refutando nuevas hipétesis sobre el mismo.

Las técnicas de anélisis de binding sites utilizadas permiten obtener un
primer conjunto especies pertenecientes a la red, y de interacciones entre las
mismas. Estas reglas son luego enriquecidas en base a la bibliografia exis-
tente, permitiendo capturar evidencia sobre interacciones entre las especies
a nivel post-transcripcional. Finalmente, el algoritmo completa los puntos
no conocidos sobre el problema considerando la combinatoria de todas las
reglas posibles en base a librerias de médulos funcionales.

Las reglas obtenidas son mapeadas mediante el algoritmo en un conjunto
de arquitecturas posibles para la red, las cuales son testeadas iterativamente
de acuerdo a distintos criterios, como se ha visto en las iteraciones enunci-
adas en este capitulo. Una vez que el algoritmo encuentra una arquitec-
tura factible para el problema estudiado, esta es utilizada para determinar
propiedades sistémicas emergentes del modelo, como su robustez con re-
specto a los parametros y a los valores iniciales de las concentraciones de las
especies. Asimismo, esta puede ser utilizada para realizar predicciones sobre
el comportamiento dindmico de la red, mostrandose un ejemplo en el cual
GENIE predice la existencia de grupos de genes regulados por especies de
la red modelada (la proteina PhoP-P, en este caso). Como se ve en la Sec-
cién 3.5, estas predicciones son validadas experimentalmente, mostrandose
el valor de GENIE como generador automético de nuevas hipétesis no con-
sideradas hasta su aplicacién.
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Capitulo 4

Conclusiones

4.1. Introducciéon

Los experimentos realizados sobre los distintos modelos propuestos per-
miten extraer diversas conclusiones con respecto al sistema estudiado. Des-
de el punto de vista de la biologia celular se muestra un modelo soportado
experimentalmente (biolégica y computacionalmente) para la interaccién a
nivel transcripcional y post-transcripcional de dos sistemas de dos compo-
nentes. Esta interacciéon permite a la célula combinar distintas funciona-
lidades asociadas a una misma funcién biolégica en base a la interaccién
de distintos estimulos. De esta manera, se constituye una agregacién que
conforma una verdadera red genética, que por su simpleza relativa resulta
6ptima para el anélisis.

Desde la 6ptica computacional, resulta de interés el proceso de formal-
izacion de un problema complejo derivado de la biologia molecular, permi-
tiendo transformar una serie de hipdtesis biolégicas (con distinto nivel de
soporte experimental) en un sistema “testeable” computacionalmente, en el
sentido de formular hipétesis sobre su funcionamiento y luego verificarlas o
no. Esta formalizacién permite la formulacién y verificacién de hipétesis a
nuevos niveles, como las referidas a propiedades inherentes a la arquitectura
del sistema.

4.2. GENIE Predice Interacciones que Permiten
Explicar los Resultados Experimentales

Las arquitecturas propuestas permiten explicar el comportamiento ob-
servado in vivo para la interaccién entre los sistemas de dos componentes
PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ [KG04]. Como puede observarse en el Cuadro
3.4, el modelo reducido cumple con los constraints 1 a 4 individualmente.
Asimismo, como puede verse en el Cuadro 3.27, esta arquitectura permite
obtener soluciones para la conjuncién de los cuatro constraints. Sin embar-
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go, el constraint 2 utilizado para la bisqueda de soluciones indica que se
requiere que pbgP no se encuentre activado en presencia de Mg=1 (bajo
Mg2+) y Fe=0. En siguientes iteraciones del andlisis, la reformulacién de la
evidencia existente indicé que el valor biolégicamente esperado para pbgP
en este caso era 1 (activado) y no 0. Al someter al modelo a este nuevo
constraint, y al requerir el cumplimiento de la conjuncién de los constraints
1 a 4, no se observaron soluciones validas.

El cambio en el constraint 2 que se describe en el parrafo anterior fue
introducido en el andlisis de los restantes modelos, impactando en la pro-
porcién de soluciones obtenidas. Efectivamente, puede verse que para los
resultados de los modelos Alternativa2.*, la proporcién de soluciones para
los constraints 1 a 3 cae un orden de magnitud con respecto al Reducido,
salvo para el constraint 4 en el cual aumenta. Esto 1ltimo resulta coherente
dado que, si el constraint 2, que marca el efecto de la “conexién de ida”
entre los subsistemas, es mas dificil de aprender, es esperable un aumento
en lo proporcién de soluciones para el constraint 4 que justamente indica la
“no actividad” de los sistemas ante falta de estimulos (es decir, el “blanco”
del experimento).

El modelo Reducido Sin Feedback (Cuadro 3.7) permite obtener solu-
ciones para los constraints individuales 1 a 4 utilizados para el modelo Re-
ducido, y también modificando el constraint 1 (llamémoslo 1’) para que no
se requiera la represién de pmrD (RNA pmrD=0) en el caso Mg=1 y Fe=1
(esto es consecuente con la anulacién del feedback negativo). Si bien esto
daria la impresién de que el modelo puede producir soluciones tanto para el
constraint 1 como el 1’ (lo cual pareceria contradictorio), al ajustar los con-
straints requiriendo que el modelo produzca soluciones para las conjunciones
1&2&3&4 y 1'&2&3&4 (Cuadro 3.8), sblo se observaron soluciones validas
en el segundo caso. Al igual que con el modelo Enriquecido, al modificar el
constraint 2 no se observaron soluciones validas.

Dentro del conjunto de modelos Alternativa2.*, se exploran distintas
modificaciones sobre el modelo Reducido. En el caso Alternativa2.1 se in-
troduce la autoregulacién positiva de phoP mediante PhoP-P (PhoP fosfo-
rilado). La eliminacién de elementos a este modelo (la mencionada autoreg-
ulacién positiva, o el feedback negativo anteriormente descripto) produce
un impacto negativo sobre la frecuencia de soluciones encontradas (Cuadro
3.26), dado que estas disminuyen en varios casos en un orden de magni-
tud. Sin embargo, ninguno de los modelos Alternativa2.* permite encontrar
soluciones para la conjuncién de los constraints (Cuadro 3.27).

Al estudiar las proporciones de soluciones encontradas para los distintos
constraints, puede observarse que estas no son uniformes. Si bien existen
diferencias entre las distintas arquitecturas, resulta claro que el constraint
4 presenta una proporcién de soluciones muy superior al resto, es decir que
resulta més sencillo de aprender para la red. Esto tiene sentido dado que
el constraint 4 representa la condicién de que la red no active ninguno de
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los nodos de salida (las especies RNA de mgtA, pmrD y pbgP) al no existir
estimulos de los nodos de entrada (Mg2+ y Fe3+), es decir que la red no
presente actividad. La importancia de este requerimiento surge al someter
a la red a pruebas que involucran el cumplimiento de los cuatro constraints
simultdneamente, en las cuales el nimero 4 funciona como test “blanco”,
asegurando que la actividad evidenciada en los otros tres no se produce
trivialmente, independientemente de los estimulos provocados. El constraint
1, contrariamente al 4, presenta la menor proporcién de soluciones para to-
das las arquitecturas propuestas. Esto resulta coherente al considerar que
en este caso se requiere que, ante el estimulo combinado del hierro y el mag-
nesio, se evidencie la activacién (es decir, la transduccién de las sefales) en
ambos subsistemas, aumentando la transcripcién de mgtA y pbgP y dismin-
uyendo la transcripcién de pmrD debido al feedback negativo de PmrA-P.
Los constraints 2 y 3 se ubican en una posicién intermedia. De estos resulta-
dos puede apreciarse que cada patrén a seguir por la red plantea exigencias
de distinta magnitud sobre interaccién entre las especies que se traducen
en distintos subconjuntos de valores para los pardmetros de las ecuaciones
diferenciales. Como se vera en la siguiente seccién, estos subconjuntos no son
mutuamente excluyentes, y existen soluciones para la red con la suficiente
flexibilidad como para para reproducir cualquiera de los patrones requeridos.

4.2.1. El Modelo Enriquecido Predice Exhaustivamente la
Funcionalidad de la Red

Las distintas hipétesis alternativas generadas en base a los resultados
anteriormente descriptos, conjuntamente con el reprocesamiento de la evi-
dencia experimental disponible, permitieron generar el modelo que denomi-
namos Enriquecido, que incluye elementos tales como una nueva hipédtesis
para la interaccién de PmrD con PmrA-P y una nueva hipdtesis para la
accién fosfatasa - kinasa de las especies PmrB y PhoQ. Dentro de las dis-
tintas hipétesis alternativas formuladas en el transcurso de las iteraciones
anteriores, se incluyeron las que permitian describir en mejor medida los
resultados experimentales.

Como se observa en el Cuadro 3.22, el modelo enriquecido permite en-
contrar soluciones para los constraints 1 a 4. Sin embargo, como se ve en
la anteultima entrada del Cuadro 3.23, inicialmente no se encontraron solu-
ciones para este modelo. Esto motivé un nuevo analisis de las condiciones a
cumplir requeridas a los distintos modelos. De entre los propuestos, el tinico
para el cual se encontraron soluciones luego de una reformulacién resulté ser
el Enriquecido.

La reformulacién de los constraints consiste en no requerir ningin valor
especial para pmrD en los constraints 1 y 4. Esto reviste un especial in-
terés porque se refiere a las condiciones para la interacciéon entre los dos
subsistemas. En el caso del constraint 1, dado que se ejercen tanto el efec-
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to positivo de PhoP-P como el negativo de PmrA-P sobre pmrD, no tiene
sentido pedir que este sea ni especialmente “alto” ni especialmente “bajo”.
En el constraint 4, requerir que pmrD se “apague” en Mg=0 (alto Mg2+)
impediria la posibilidad de que una cierta cantidad de PmrD constitutivo
sea necesaria para el funcionamiento del sistema PmrA /PmrB.

4.3. PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ Constituyen una
Red Genética Robusta y Flexible

La habilidad de la arquitectura para reproducir diversos patrones es una
propiedad sistémica, relativamente independiente de los parametros escogi-
dos. Como se observa en la Fig.3.12 para los constraints individuales, sélo
una pequena proporciéon de los parametros del modelo estd limitada a un
subrango (25 %) de valores dentro del intervalo propuesto como biolégica-
mente significativo. Si se reduce este rango al 5 %, no se observan pardmetros
que tengan una variabilidad menor a ese valor. Adicionalmente, una gran
cantidad de pardmetros (Fig. 3.13) puede tomar valores dentro de todo el
rango propuesto (una variabilidad que se encuentra mucho més alld de lo
esperable biolégicamente). En los resultados de Robustez con respecto a los
pardmetros en las redes flexibles expuestos en la Figura 3.14 puede obser-
varse que la robustez con respecto a la variacién de pardmetros disminuye,
lo cual es coherente dado que se pide que la red realice funciones contrapues-
tas segun el estimulo. Al reducir el rango al 5%, se observa que al menos la,
mitad de los pardmetros puede tener esa variabilidad, lo cual en la mayoria
de los casos implica variaciones de al menos un orden de magnitud.

En conclusién, la habilidad de la red para reproducir patrones no se
ve afectada por los pardmetros individuales seleccionados, y estos pueden
tomar valores dentro de un entorno de dimensiones significativas, con varia-
ciones como las vistas en la Fig. 3.9 (nétese la gréfica de pardmetros como
H_PMRB). Desde el punto de vista computacional, esta robustez agrega
una gran cantidad de complejidad al proceso de bisqueda de conjuntos de
parametros 6ptimos para la red. Sin embargo, desde el punto de vista bi-
olégico, este comportamiento puede evidenciar un fenotipo que confiere una
ventaja adaptativa a lo largo de la evolucién. Efectivamente, esta robustez
podria permitir por un lado el mantenimiento del fenotipo global deseado
a pesar de pequenios cambios (mutaciones) en el genotipo que determina la
bioquimica de las especies involucradas. Por otro lado, la acumulacién de
pequenas mutaciones puntuales permitiria, al transcurrir la evolucién, que
la red “navegara” aleatoriamente el espacio de valores posible sin afectar el
fenotipo inicial, hasta alcanzar regiones en las cuales podrian convivir dis-
tintos patrones de funcionamiento (la flexibilidad observada en la red). Esto
indica que el poder de la arquitectura para reproducir los patrones pedidos
reside mds en su topologia (es decir, las especies y relaciones propuestas)
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que en los valores de los parametros escogidos.

4.4. La Autoregulacién Positiva Amplifica la Senal
Transducida

La autoregulacién positiva de PhoP y PmrA a los operones PhoP /PhoQ
y PmrA/PmrB posibilita la transduccién de la sehal de bajo Mg2+ y al-
to Fe3+. Como se observa en los cuadros de resultados para los distintos
modelos, no se observan modelos que pasen todos los tests requeridos en
los cuales no se cuente con autoregulacién positiva de PhoP y PmrA. Esta
autoregulacién constituye un submédulo de feedback positivo como los de-
scriptos en [MSOI*02],[LR02], y constituye un submédulo dentro de los dos
submddulos del sistema en estudio. Su inclusién es coherente con la hipdtesis
de que puede construirse una red funcional en base a pequenas componentes
bésicas. En este caso, la funcionalidad agregada seria la de amplificar la
sefial a transducir.

4.5. La Transferencia de Infomacién Es Soportada
por la Fosforilacién

Dentro del modelo propuesto, la transduccién de senales se basa en las
formas fosforiladas de PhoP y PmrA. En la seccién anterior, al igual que en
la informacién experimental publicada, no se hace mencién explicita a si las
especies consideradas (PmrA y PhoP) corresponden a las formas fosforiladas
o no. En nuestro esquema de anélisis (cf. modelos Reducido y Enriquecido)
se exploran ambas variantes, concluyéndose que las especies responsables del
feedback positivo son las fosforiladas. Esto resulta coherente con la funcién
de estas subcomoponentes, dado que si las especies no fosforiladas fueran
las responsables del feedback (y considerando que la evidencia experimental
propone un cierto nivel basal de actividad kinasa para PhoQ y PmrB) el
aumento de la concentracién de PhoP y PmrA podria amplificar una senal
inexistente, contrariamente a la funcién de la red.

4.6. PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ Presentan una
Funcionalidad Coordinada

Las conexiones de ida y vuelta entre ambos sistemas de dos componentes
resultan necesarias para la interaccién de los mismos. En las distintas ar-
quitecturas propuestas, se testearon opciones referentes al mecanismo de
interaccién entre los subsistemas PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ. La conexién
desde PmrA/PmrB a PhoP/PhoQ, que permite la inhibicién de pmrD en
presencia de alto Fe3+, se modela a nivel transcripcional proponiendo a
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PmrA-P y la asociacién entre PmrD y PmrA-P como inhibidores de la tran-
scripcién, y la conexién desde PhoP/PhoQ hasta PmrA/PmrB, que per-
mite la expresién de pbgP en'bajo Mg2+ independientemente de los niveles
de Fe3+, se modela a nivel post-transcripcional como una asociacién entre
PmrD y PmrA-P. En todos los casos en los cuales no se incluyeron estas
conexiones, las arquitecturas obtenidas perdieron su capacidad de repro-
ducir los patrones biol6gicos. Es decir, no sélo estas condiciones permiten
explicar la interaccién entre los subsistemas, sino que su ausencia impide el
funcionamiento de las redes segin los criterios utilizados.

La propuesta de una interaccién de ida a nivel post-transcripcional, in-
volucrando a PmrD y a la especie fosforilada PmrA-P, entre los dos sub-
sistemas de la red es coherente con la funcién bioldégica de la red genética,
si se considera que son las especies fosforiladas las encargadas de activar a
los genes controlados por PmrA. Efectivamente, una mayor transcripcién de
pmrA no garantizaria la existencia de una mayor concentracién de la especie
fosforilada de PmrA en ausencia del estimulo externo de alto Fe3+, y por lo
tanto no aumentaria la expresién de los genes regulados por PmrA. Puede
razonarse también que una actividad a nivel post-transcripcional aumenta
la velocidad de respuesta del sistema al estimulo con respecto a la velocidad
asociada a un evento transcripcional.

4.7. La Agregacién de los Médulos PmrA /PmrB
y PhoP /PhoQ Genera una Red Genética

Las interacciones entre los médulos PmrA/PmrB y PhoP/PhoQ deter-
minan una red genética constituida por dos subsistemas. Los modelos imple-
mentados para la interaccién entre los médulos PmrA /PmrB y PhoP /PhoQ
permitieron especificar muchos puntos no considerados explicitamente hasta
el momento. Esto, sumado a un analisis funcional que aborda exhaustiva-
mente el comportamiento de la red, permite aportar evidencia desde una
nueva Optica para sustentar (y eventualmente redirigir) la investigacién “in
vivo”.

Resulta claro que modelos tales como el mostrado en la Fig. 3.8 consti-
tuyen una hipétesis para el funcionamiento de la red, y debe considerarse que
cada una de las conexiones entre los nodos (ejes numerados en la red) consti-
tuye una sub-hipétesis acerca de la interaccién de los mismos (es decir, entre
las especies). Asimismo, cada una de estas conexiones se implementa en el
modelo mediante una cierta ecuacién diferencial (Cuadro 3.21 y ecuaciones
diferenciales), escogiendo entre distintas posibilidades como se describe en
[MMODO02] y [Kae03]. El modelo computacional permite comprobar el fun-
cionamiento de la red considerando la arquitectura como una agregacién
de sub-hipétesis “completa”, en el sentido de que se consideran todos los
elementos necesarios para su funcionamiento. Esto contrasta con la experi-
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mentacién “in vivo” en la cual, tanto por costos como por desconocimiento
de los mecanismos puntuales involucrados, se evalia al sistema como una
agregacion de ciertos componentes escogidos sin formular hipétesis formales
sobre el funcionamiento de las partes no evaluadas.

Las hipétesis de arquitectura para la red no tendrian valor si no estuvier-
an acompaifadas por hipétesis de funcionamiento (como ya se ha expuesto,
valores de concentracién iniciales y finales para ciertas especies). Si bien
el funcionamiento observado experimentalmente para la red es conocido, al
formular todos los patrones esperables para la propuesta interaccién de los
subsistemas se consigue una visién a nivel de red del problema, permitiendo
poner a prueba todas las componentes del sistema en un mismo experimento.
Por lo tanto, la suma de los modelos presentados, la evidencia experimental
analizada y los resultados obtenidos (determinando el realismo, flexibilidad
y robustez del sistema) muestra que la funcionalidad de la red puede expli-
carse en base a la interaccion de dos médulos interconectados tanto a nivel
transcripcional como post-transcripcional.

4.8. La Activacion Coordinada de pbgP Depende
de la Sinergia de Mecanismos Transcripcionales
y Post-transcripcionales

El modelo Enriquecido implementa una solucién para interrogantes abier-
tos por el modelo Reducido. En este iltimo se implementan los requerimien-
tos considerados minimos para el funcionamiento de la red. Sin embargo, en
base a los resultados obtenidos (Cuadro 3.23) y a un andlisis minucioso de las
ecuaciones involucradas resulta claro que es necesario introducir una nueva
hipétesis alrededor de la conexién de ida via PmrD entre los dos subsistemas.

Siguiendo con la nomenclatura de los ejes de la Figura 3.3, puede obser-
varse que la accién de PmrD consiste en asociarse con PmrA-P (17) para
conformar un dimero que puede activar la transcripcién de pbgP (20) e in-
hibir la de pmrD (24). PmrB en su configuracién normal no afecta a PmrA,
pero en presencia de Fe3+ cambia a un estado “activado”(3), en el cual
puede tanto fosforilar como defosforilar a PmrA y PmrA-P, respectivamente
(11 y 12). Cémo los parametros de las ecuaciones derivadas de los ejes 11 y
12 son distintos, existe la posibilidad de que adopten valores que hagan que
la reaccién 11 sea maés eficiente que la 12, con el consiguiente aumento de
la fosforilacién de PmrA en presencia de Fe3+. Ahora bien, este mecanismo
plantea un problema si se requiere que la red active la transcripcién de pbgP
con Mg=1 y Fe=0, dado que esta activacién (19,20) se produce utilizando
PmrA-P, el cual no estara disponible al no existir PmrB-ACT en ausencia
de Fe3+.

En el modelo Enriquecido (Fig. 3.8) se propone una hipétesis alternativa
para la interaccién entre PmrB y PmrA (y andlogamente, PhoQ y PhoP)
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que permite explicar cémo el sistema real soluciona el problema expuesto.
Se propone que PmrB en su estado normal posee tanto actividad kinasa
(12.2) como fosfatasa (12.1) ¥ que en presencia de Fe3+ el estado activado
de PmrB, PmrB-ACT, presenta sélo actividad kinasa (11). Andlogamente
a lo propuesto en el modelo Reducido, las ecuaciones 12.1 y 12.2 dependen
de distintos dominios activos dentro de la proteina PmrB y por lo tanto sus
cinéticas no son necesariamente iguales, por lo que se utilizan ecuaciones
con distintos parametros para describirlas. Al ser los pardmetros distintos,
pueden tomar distintos valores que permitan diferencias entre las reacciones,
posibilitando por ejemplo que exista una cierta cantidad basal de PmrA-P,
indispensable para la interaccién con PmrD. Los resultados obtenidos con
respecto al realismo, flexibilidad y robustez del modelo Enriquecido, asi como
al comparacién con resultados experimentales (Cuadro 3.29) muestran que
este es un modelo factible, y abren las puertas para la realizacién de nuevas
pruebas de laboratorio encaminadas a verificar sus distintas sub-hipétesis.

La hipdtesis descripta permite describir un mecanismo de activacién para
pbgP basado en una cierta cantidad basal de PmrA-P, en presencia de bajo
Mg2+ y bajo Fe3+. Este hecho hace necesaria la formulacién de una nueva
hipdtesis referente a la fuerza de esta activacién. Efectivamente, es necesario
explicar el hecho de que, existiendo una cantidad basal de PmrA-P (dnico
activador de la transcripcién de pbgP segin al evidencia de binding sites)
pbgP no se encuentra basalmente activado.

Este camino no se estudia explicitamente en este trabajo, pero los resul-
tados obtenidos permiten formular hipétesis a analizar en futuros trabajos.
Dado la activacién de pbgP depende tanto de PmrA-P como de PmrA-
P_PmrD, y se postula que debe existir una cierta cantidad basal de PmrA-P,
una posibilidad es que pbgP se active sélo al superarse una cierta concen-
tracién de PmrA-P (superior a la basal), independientemente de si las es-
pecies PmrA-P y PmrA-P_PmrD tiene distintas afinidades por el promotor
de pbgP o no.

Siguiendo con esta linea de razonamiento, otra posibilidad es que el
dimero PmrA-P_PmrD tenga una afinidad mayor por el promotor de pbgP
que la que posee PmrA-P, de forma tal que la activaciéon de pbgP se lo-
graria en caso de aumentar considerablemente la concentracién de PmrA-P
(en condiciones de alto Fe3+), o en caso de que una parte de este PmrA-P
basal se asociara con PmrD para formar un dimero de mayor afinidad por
el promotor (condiciones de bajo Fe3+ y bajo Mg2+).

4.9. GENIE Predice la Existencia de Grupos de
Genes Regulados por PHOP

En base a la validacién experimental realizada en la seccién 3.5, puede
concluirse que GENIE permite realizar predicciones sobre la actividad de
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distintos genes regulados por la red genética estudiada. Efectivamente, una
vez obtenida (aprendida) una solucién vélida para el sistema estudiado, re-
sulta posible modificar los valores de los pardmetros del sistema dentro de un
cierto entorno numérico de la misma, es decir modificar en un cierto rango
predefinido sélamente los pardmetros asociados a la especie cuyo compor-
tamiento se intenta modificar, para predecir, por ejemplo, los patrones de
activacion de nuevos genes. En el caso estudiado de los genes regulados por
PhoP, los pardametros modificados inciden directamente sobre el tiempo de
activacién, activacién méxima y tiempo de inicio de la disminucién de la
expresién. Estas modificaciones predicen la cinética de genes cuya expresiéon
varia en funcién de estas caracteristicas, clasificindolos en forma automaética.
La existencia de estos grupos de genes predichos se comprueba al analizar
el comportamiento de los genes regulados por PhoP en los experimentos in
vivo.

4.10. GENIE Permite Generar Hipdtesis Adapta-
tivamente

El enfoque utilizado permite ajustar adaptativamente las arquitecturas
propuestas en funcién de la evidencia acumulada. Efectivamente, las distin-
tas iteraciones efectuadas durante el anélisis del problema biolégico derivaron
en nuevas hipétesis que fueron agregadas a la arquitectura propuesta. Algu-
nas de estas hipé6tesis fueron incluidas exitosamente en el modelo, y otras
fueron descartadas, aportando ambos casos importante informacién para el
analisis. El enfoque utilizado para la adicién de hipétesis al modelo se basé en
considerar a la red como la interaccién de distintos midédulos funcionales.
Desde esta 6ptica, la red puede visualizarse como la interaccién de dos sub-
sistemas (los dos sistemas de dos componentes PmrA /PmrB y PhoP /PhoQ)
relativamente anédlogos. A su vez, cada subsistema fue considerado como la
interaccién de distintos motivos, como por ejemplo la autoregulacién posi-
tiva de los genes phoP y pmrA mediante las especies fosforiladas PhoP-P y
PmrA-P introducida a partir del modelo Alternativa 2.1. Esta visién per-
mitié realizar experimentos sobre la red explorando distintas combinaciones
entre motivos, y asimismo introducir motivos novedosos como la interac-
cién a nivel post-transcripcional via PmrD. Este tltimo motivo surgié cémo
hipétesis de trabajo en base a la evidencia acumulada hasta esa etapa del
analisis y a la interaccién con el grupo de investigacién del Groisman Lab.
(Washington University in St. Louis, USA).

La toma de decisiones con respecto a agregar o no elementos a la arqui-
tectura fue posible gracias a la definicién de distintas condiciones a cumplir
por la red obtenida, como realismo, flexibilidad y robustez. Todas estas
condiciones son cumplidas por el dltimo modelo obtenido (Enriquecido).

El enfoque propuesto para la modelizacién de redes genéticas provee un
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marco conceptual de trabajo, que incorpora elementos bioquimicos como
las distintas ecuaciones posibles para el modelado de las reacciones, bioldgi-
cos como las distintas funciones de la red a reproducir y computacionales,
como el uso de simulaciones sobre los modelos, la exploracién del espacio
de soluciones y la definicién de caracteristicas sistémicas a cumplir por la
red, entre otras. Queda entonces definida una base tanto para el anélisis
sistemédtico de nuevas redes genéticas, como para la optimizacién de las dis-
tintas componentes computacionales del modelo, permitiendo acrecentar el
poder predictivo del mismo y aumentar el grado de automatizacién de los
procesos.

4.11. Trabajos Futuros

La metodologia de trabajo GENIE presentada en este trabajo se encuen-
tra constituida por una agregacién de distintos moédulos, sobre los cuales
pueden realizarse optimizaciones y extensiones.

El mecanismo de biisqueda de soluciones utilizado por GENIE constituye
una primera aproximacién al problema, y podria ser sustituido por méto-
dos de bisqueda més refinados, como por ejemplo algoritmos genéticos, que
tomen ventaja de las caracteristicas especiales del problema modelado. Una
vez introducidos estos nuevos métodos de buisqueda en el modelo, resultaria
de interés encontrar implementaciones de gran eficiencia, por ejemplo medi-
ante la paralelizacion de los algoritmos, que permitieran disminuir el tiempo
de computacién necesario para procesar el algoritmo, derivado de la gran
dimensionalidad del problema.

La integracién entre la inferencia de interacciones genéticas basada en
informacién de binding sites y la generacién de modelos dindmicos real-
izada por GENIE se encuentra en un estado embrionario, siendo posible
realizar desarrollos en este sentido que proporcionen una implementacién
automaética del modelo tedrico. En este sentido, podrian investigarse nuevos
métodos para la regeneracién de hipétesis que optimicen la forma en la que
GENIE explora las arquitecturas posibles para un conjunto de reglas sobre
el funcionamiento del sistema bioldgico.

Finalmente, GENIE aporta elementos para la automatizacion del proceso
de drug discovery sobre la red genética estudiada. En este sentido, podria
ser objeto de futuras investigaciones el desarrollo de nuevos médulos GENIE
para la generacion de predicciones orientada a esta fin.
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