UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS
POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Alessandra Cristina Gomes Magno

Relacao Entre o Volume da Célula e Dinamica do

Ciclo Celular em Mamiferos

Juiz de Fora

2016



UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS
POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Alessandra Cristina Gomes Magno

Relacao Entre o Volume da Célula e Dinamica do

Ciclo Celular em Mamiferos

Dissertagao apresentada ao Programa de
Pos-Graduacgao em Ciéncia da Computacao,
do Instituto de Ciéncias Exatas da
Universidade Federal de Juiz de Fora como
requisito parcial para obtencao do Titulo
de Mestre em Ciéncia da Computagao.

Orientador: Itamar Leite de Oliveira

Juiz de Fora

2016



Alessandra Cristina Gomes Magno

Relacao Entre o Volume da Célula e Dinamica do Ciclo Celular

em Mamiferos

Dissertagao apresentada ao Programa de
Po6s-Graduagao em Ciéncia da Computagao,
do Instituto de Ciéncias Exatas da
Universidade Federal de Juiz de Fora como
requisito parcial para obtencao do Titulo
de Mestre em Ciéncia da Computagao.

Aprovada em 22 de Marco de 2016.

BANCA EXAMINADORA

Prof. D.Sc. Itamar Leite de Oliveira - Orientador
Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. D.Sc. Wagner Antonio Arbex
Universidade Federal de Juiz de Fora

Prof. D.Sc. Sandro Roberto Fernandes
Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Sudeste de Minas Gerais



A Deus em primeiro lugar. Aos
meus pais, namorado e amigos

pelo apoio incondicional.



AGRADECIMENTOS

Em primeiro lugar tenho que agradecer a Deus, que me permitiu nascer, viver e me
conduziu para o que sou hoje.

Agradeco, também, a minha querida familia, que me amou e me ensinou e incentivou
a sempre lutar pelos meus sonhos. Dete, mae querida, por ser essa pessoa maravilhosa
que, em momento algum me deixou desamparada, que sempre me apoiou, sempre me
incentivou, mae... vocé é minha rocha! Minha querida e amada filha, Luisa, é por voceé
que nunca desisti. Minha querida irma Lilian, o qual sempre me serviu de inspiracao nesta
caminhada. Minha querida irma, Any, uma pessoa maravilhosa que, me sempre inspira a
ir além. Meus queridos sobrinhos, Douglas e Diego, também por todo o carinho e apoio
doado durante nossa convivéncia.

Nao posso esquecer dos amigos. Gostaria de agradecer, os amigos que sempre estiveram
do meu lado desde o comeco, a galera do "forever alone”, pois sem voceés essa jornada
seria insuportavel, sempre estaremos juntos, para o que der e viver, especialmente a
Camila Campos, que se tornou uma grande amiga e companheira de sala. Aos amigos,
Evelyn, Marcos Paulo, Camila Saporetti, Ruy, Mateus, Ana Mara, Rodrigo (Lemao),
Lucas, Janaina, pelos bons momentos compartilhados dentro e fora da UFJF. Aos amigos
e professores do pé descalco, Felipe, Clarissa, Carlos Krepp, Carlos Dias, Alexandre,
Janice, Gustavo, Gui, Mércio, Clebim etc., pela paciéncia e alegria. Aos meus amigos
queridos Kleber Gongalves, Bruno Golvéa e Daniela Santurio, pelos sdbios conselhos que
me ajudaram muito em minhas decisoes e também pelas horas de descontracao e diversao
que tive com vocés. Nao poderia deixar de agradecer a pessoa que mais me ajudou
durante toda minha jornada, o meu namorado Joao Vitor, obrigada pelo apoio, paciéncia,
carinho, ajuda, de uma coisa tenho certeza, se cheguei até aqui, com certeza, foi porque
vocé sempre me salvou quando precisei de ajuda, vocé foi e sempre serd o meu heroi!!!

Aos professores que contribuiram pra minha formagao. Em especial ao meu orientador,
[tamar, que me confiou e possibilitou a criacao deste projeto e pela imensa paciéncia gasta.
E aos professores Maria Julieta Ventura Carvalho de Araijo, Wilhelm Passarella Freire,
Guilherme Albuquerque Pinto, Ana Tércia Oliveira, Eduardo Barrére, Wagner Arbex e

Carlos Cristiano, pois por vocés tenho um imenso carinho e admiragao.



"Nada no mundo conseque tomar
o lugar da persisténcia. O
talento nao consegue; a
genialidade nao conseque; a
educagao nao conseque. A
persisténcia e determinac¢ao
sozinhas sao onipotentes”

Calvin Coolidge



RESUMO

O objetivo principal deste trabalho é adicionar e analisar uma equacao que repre-
senta o volume no modelo dinamico do ciclo celular de mamiferos proposto por |Gérard
e Goldbeter (2011)). A divis@o celular ocorre quando o complexo ciclinaB/Cdk1 (quinase
dependente de ciclina) é totalmente degradado atingindo um valor minimo. Neste ponto,
a célula ¢é divida em duas novas células filhas e cada uma ird conter a metade do contetdo
citoplasmaético da célula mae. As equacoes do modelo de base sao validas apenas se o
volume celular, onde as reacoes ocorrem, é constante. Quando o volume celular nao é
constante, isto é, a taxa de variacao do volume em relagao ao tempo ¢é explicitamente
levada em consideracao no modelo matematico, entao as equagoes do modelo original nao
sao mais validas. Portanto, todas as equacoes foram modificadas a partir do principio de
conservacao das massas para considerar um volume que varia ao longo do tempo. Por
meio desta abordagem, o volume celular afeta todas as variaveis do modelo. Dois méto-
dos diferentes de simulacao foram efetuados: determinista e estocdstico. Na simulacao
estocdstica, o volume afeta todos os parametros do modelo que possuem de alguma forma
unidade molar, enquanto que no determinista, ele é incorporado nas equagoes diferen-
ciais. Na simulacao determinista, as espécies bioquimicas podem estar em unidades de
concentracao, enquanto na simulagao estocastica tais espécies devem ser convertidas para
numero de moléculas que sao diretamente proporcional ao volume celular. Em um esforco
para entender a influéncia da nova equacao sobre o modelo uma andlise de estabilidade
foi feita. Isso esclarece como o novo parametro p, fator de crescimento do volume celular,
impacta na estabilidade do ciclo limite do modelo. Para encontrar a solucao aproximada
do modelo determinista, o método Runge Kutta de quarta ordem foi implementado. J&a
para o modelo estocastico, o método direto de Gillespie foi usado. Para concluir, um
modelo mais preciso, em comparacao ao modelo de base, foi desenvolvido ao levar em

consideragao a influéncia da taxa de variagao do volume celular sobre o ciclo celular.

Palavras-chave: Ciclo Celular. Simulacao estocastica. Simulacao determinista.

Volume celular varidvel.



ABSTRACT

The main goal of this work is to add and analyse an equation that represents the
volume in a dynamical model of the mammalian cell cycle proposed by Gérard and Gold-
beter (2011). The cell division occurs when the cyclinB/Cdk1 (cyclin-dependent kinase)
complex is totally degraded and it reaches a minimum value. At this point, the cell is
divided into two newborn daughter cells and each one will contain the half of the cyto-
plasmic content of the mother cell. The equations of our base model are valid only if
the cell volume, where the reactions occur, is constant. Whether the cell volume is not
constant, that is, the rate of change of its volume with respect to time is explicitly taken
into account in the mathematical model, then the equations of the original model are no
longer valid. Therefore, every equations were modified from the mass conservation prin-
ciple for considering a volume that changes with time. Through this approach, the cell
volume affects all model variables. Two different dynamic simulation methods were ac-
complished: deterministic and stochastic. In the stochastic simulation, the volume affects
every model’s parameters which have molar unit, whereas in the deterministic one, it is
incorporated into the differential equations. In deterministic simulation, the biochemical
species may be in concentration units, while in stochastic simulation such species must
be converted to number of molecules which are directly proportional to the cell volume.
In an effort to understand the influence of the new equation over the model an stability
analysis was performed. This elucidates how the new parameter pu, cell volume growth
factor, impacts the stability of the model’s limit cycle. In order to find the approximated
solution of the deterministic model, the fourth order Runge Kutta method was implemen-
ted. As for the stochastic model, the Gillespie’s Direct Method was used. In conclusion,
a more precise model, in comparison to the base model, was created for the cell cycle as

it now takes into consideration the rate of change of the cell volume.

Keywords: Cell Cycle. Stochastic Simulation. Deterministic Simulation.

Variable Cell Volume.
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1 INTRODUCAO

O ciclo celular de mamiferos é impulsionado por uma rede de quinases dependentes de
ciclina (Cdks), que controlam sua progressao ao longo de quatro fases sucessivas: o gap da
fase G'1 para a fase S é a replicacao do DNA e o gap da fase G2 para a fase M é a mitose.
Quando as células nao estao em um estado proliferativo, elas permanecem em repouso na
fase denominada G0. Varios modelos foram propostos para representar as fases do ciclo
celular de células de mamiferos, especialmente a transigao G1/S, com a restrigao no ponto
de verificacdo G'1 ou a transicao G2/M.

Os modelos aqui estudados envolvem os quatro complexos de ciclina/Cdk que permi-
tem a progressao correta ao longo das sucessivas fases do ciclo celular. Outras variaveis sao
os fatores de transcricao E2F' e a proteina Cdc20, que controlam a degradacao dos com-
plexos ciclinaA/Cdk2 e ciclinaB/Cdkl e o volume V da célula, que aumenta conforme
o crescimento celular e cai quando a célula se divide.

O modelo do ciclo celular proposto neste trabalho pode ser aplicado de forma a ampliar
a compreensao de como o ciclo celular é afetado por doencas, como o cancer e Alzheimer,
sendo assim, é uma aplicacao de grande interesse. Outra aplicacao para o modelo proposto

é verificar como os quimioterapicos interferem na regulagao do ciclo celular.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema tratado neste trabalho é o estudo do ciclo celular de células de mamiferos.
Para compreender o processo da divisao celular é necessario um estudo das etapas que
envolvem a divisao celular, técnicas de modelagem e simulacao do ciclo celular de forma
a obter os resultados esperados.

A partir dos trabalhos de (Gérard e Goldbeter| (2011)) e |Gérard et al.| (2012)), foi pro-
posta uma ampliacao do modelo mateméatico por meio da inclusao de uma equacao do
volume celular para analisar o funcionamento das divisoes celulares e utilizando-se tanto

simulagoes estocasticas quanto deterministicas.
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é realizar a simulacao dinamica do ciclo celular de
células de mamiferos a partir de um modelo de equagoes diferenciais ordinéarias (EDO’s)
acopladas disponivel na literatura (GERARD; GOLDBETER, [2011) com a inclusao de
uma equagao que represente o volume celular.

Como objetivo secundério, este trabalho visa simular deterministicamente e estocasti-
camente o modelo com a equacao do volume incluida e comparar os resultados das duas

simulacoes como os resultados presentes na literatura.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta divido da seguinte forma, primeiro os trabalhos relacionados sao apre-
sentados no capitulo 2l O capitulo [3| o referencial tedrico, principalmente biolégico, ma-
tematico e numeérico, necessario para compreender o desenvolvimento do trabalho. O
capitulo [ ir4 mostrar os modelos computacionais que serao utilizados neste trabalho. A
seguir o capitulo |5l mostra os resultados obtidos tanto no modelo proposto neste trabalho
quanto os propostos em |Gérard e Goldbeter (2011)) de forma a validar o modelo. Final-
mente, O capitulo [0] apresenta as conclusées a partir da anélise dos resultados. Além
disto, este capitulo introduz os possiveis trabalhos futuros, principalmente aplicacoes que

podem ser desenvolvidas a partir do modelo proposto e validado neste trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho de |Gérard e Goldbeter| (2011) propos um modelo de 5 variaveis para a rede
de quinases dependentes de ciclinas (Cdks), pois sao elas que controlam a progressao do
ciclo celular das células de mamiferos ao longo das fases G1, S, G2 e M. Na presenca de
uma quantidade suficiente de fatores de crescimento, o modelo passa de um estado estavel
para as oscilagoes sofridas pelos diferentes complexos ciclina/Cdk. A ativagdo sequencial
desses complexos de ciclina/Cdk levam a progressao das fases G1, S, G2 e M do ciclo
celular de células de mamiferos.

O trabalho de |Gérard et al.| (2012) faz uma andlise baseada nas simulagoes determi-
nistas e estocéasticas do modelo para a rede Cdk. A modelagem determinista indica como
a forma de onda e amplitude das oscilagoes das Cdks sao afetadas por varios tipos de
feedbacks positivos. Neste trabalho sao apresentadas simulacoes estocasticas que comple-
mentam a abordagem determinista, fornecendo uma compreensao sobre a robustez das
oscilagoes, no que diz respeito ao ruido molecular.

Em Tyson e Novak (2001)) sdo examinados os eventos moleculares que controlam o
passo de compromisso com uma nova rodada de replicacao dos cromossomos, formagao
de gemas e mitose (Start) e a transicao da metéfase para anafase, quando as cromatides-
irmas sao separadas e o broto se separa da célula-mae (Finish) em células, eucariotas, da
levedura de brotamento Saccharomyces cerevisiae. Este trabalho apresenta uma equagao
diferencial para a massa celular, onde a célula se divide ao meio quando a ciclinaB chega
a um determinado valor. Essa equacao da massa serviu de inspiragao para a criagao da
equacao do volume, incluida no modelo desenvolvido neste trabalho.

O trabalho de Elowitz et al. (2002) diz que clones de células apresentam variagoes
fenotipica substanciais e esta heterogeneidade pode ser essencial para muitos processos
biolégicos e conjectura-se que surjam da estocasticidade, ou ruido, na expressao dos genes.
Os autores construiram cepas de Escherichia coli que permitiram a deteccao de ruido e
discriminacao de qual mecanismo gerou cada variacao fenotipica. Tanto a estocasticidade
inerente ao processo bioquimico da expressdo génica (ruido intrinseco) e as flutuagoes
em outros componentes celulares (ruido extrinseco) contribuem substancialmente para a

variacao global. A taxa de transcrigao, a dinamica de regulagao e os fatores genéticos con-
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trolam a amplitude do ruido. Estes resultados estabeleceram uma base quantitativa para
a modelagem do ruido em redes génicas e revelaram como o baixo nimero de moléculas
pode limitar fundamentalmente a precisao da regulacao génica. Este fendomeno pode ser
visto através de simulacoes estocéasticas, como as apresentadas neste trabalho.

O trabalho de |Csikasz-Nagy! (2009) mostra o inicio e a evolu¢ao da modelagem com-
putacional da regulacao do ciclo celular até a data do trabalho. Além de discutir possi-
veis diregoes futuras, diz também que precisa de novos conceitos, ferramentas e modelos
computacionais mais detalhados e precisos da regulacao do ciclo celular. Isto é um dos
objetivos deste trabalho.

Ferrell et al| (2011) fizeram uma anélise da estabilidade linear, permitindo que se
determine se um determinado modelo de equacoes diferenciais e um conjunto particular
de parametros cinéticos ira produzir oscilacoes. O trabalho desenvolvido por |[Ferrell et al.
(2011)), assim como o trabalho aqui desenvolvido, visa obter resultados oscilatérios.

Em um trabalho anterior Magno| (2015) também buscou incluir o volume ao ciclo
celular. Contudo, neste trabalho nao foi incluido o volume no modelo estocéstico. Além
disto, nao foram feitas as andlises necessarias para verificar a influéncia da nova equagao
sobre a estabilidade do modelo e sobre o ciclo limite do modelo.

A modelagem do ciclo celular tornou-se um trabalho relevante entre os pesquisadores,
por isso muitos modelos tém sido publicados. A Tabela [2.1[logo a seguir, mostra alguns
tipos de modelos do ciclo celular e o ano em que foram publicados. De fato, muitos destes
modelos celulares foram propostos ao longo do tempo, comecando com o de |Goldbeter
(1991)), baseado em um conjunto simples de equagdes diferenciais, passando por modelos
muito complexos que levam em consideragao dezenas de varidveis. Além disso, diferentes
abordagens foram propostas, como a modelagem por equacoes diferenciais ou a modelagem
estocdstica. Assim como modelos especificos para diferentes tipos de células. Alguns
modelos como o visto em [Powathil et al.| (2012) modelam um conjunto de células. Este
mesmo modelo usa uma abordagem determinista para o ciclo celular e uma estocéstica

para a interagao entre as células e o ambiente externo.
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Tabela 2.1: Alguns modelos matematicos de Ciclo Celular Eucarioto.

Ano Organismo / Tipo celular Tipo de Modelo Referéncia

1991 Embrides de Xenopus laevis embryos EDO |Goldbeter| (1991)
1991 Embrides de Xenopus EDO [Norel e Agur| (1991)
1991 | Embrides de Xenopus, células somaticas EDO |Tyson| (1991))

1992 Embrices de Xenopus EDO |Obeyesekere et al.| (1992)
1993 Embrices de Xenopus EDO Novak e Tyson| (1993
1993 Embrides de Xenopus EDO Novak e Tyson| (1993b|
1996 Embrices de Xenopus EDO |Goldbeter e Guilmot/ (1996)
1997 S. pomnbe EDO [Novak e Tyson| (1997)
1998 S. pombe EDO Novak et al.| (1998)
1998 Embrides de Xenopus EDO [Borisuk e Tyson| (1998)
1999 Células sométicas de mamiferos EDO |Aguda e Tang (1999)
2003 Embrides de Xenopus EDO [Pomerening et al.| (2003)
2003 S. cerevisiae EDO |Ciliberto et al.| (2003))
2004 S. cerevisiae EDO |Chen et al.| (2004)
2004 S. pombe Estocastico |Steuer| (2004))

2005 Embrices de Xenopus EDO [Pomerening et al.| (2005)
2006 S. cerevisiae Estocéstico |Zhang et al.| (2006)
2007 S. cerevisiae Estocastico |Braunewell e Bornholdt| (2007)
2007 S. cerevisiae Estocéstico |Okabe e Sasail (2007
2008 Embrices de Xenopus EDO |Tsai et al.| (2008])
2008 S. cerevisiae Estocdstico |Ge et al.| (2008
2008 S. cerevisiae Estocéstico [Mura e Csikdsz-Nagy] (2008)
2008 Células somdticas de mamiferos EDO [Yao et al.| (2008)
2009 Células somdticas de mamiferos EDO |Alfieri et al.| (2009)
2010 S. cerevisiae EDO |Charvin et al.[ (2010)
2010 S. pombe EDO [Li et al.| (2010)
2012 levedura de fissdo EDO [Fisher et al.|[(2012)
2012 Célula Tumoral EDO e Estocastico |Powathil et al.|(2012)
2014 Linfécitos Estocéstico [Dowling et al.| (2014)
2015 Células de mamiferos Estocéstico |Sandler et al|(2015)
2015 Comportamento de sistemas Estocastico com redes boolianas Novere| (2015)

biomoleculares complexos
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 CONCEITOS BIOLOGICOS

Entre os conceitos bioldgicos para facilitar a compreensao deste trabalho, destacam-se o
entendimento de célula eucaridtica, o conhecimento de dcido desoxirribonucléico (DNA) e
dos cromossomos, o entendimento da replicacao do DNA, da divisao celular e da regulagao
do ciclo celular. Toda esta se¢ao, incluindo algumas figuras, esta baseada nos trabalhos

de ANTHONY et al| (2013), |Alberts et al,| (2010), Alberts et al| (2011) e Malacinski |

Mot (2005).

3.1.1 A CELULA EUCARIOTICA

As células eucaridticas sao consideradas células mais complexas, comparadas com as pro-
caridticas, pois possuem um desenvolvido sistema de membranas. Os fungos, protozoarios,
animais e plantas possuem esse tipo de constituicao estrutural, isto é, apresentam divisao
de funcgoes metabdlicas entre as organelas citoplasméticas. Um aspecto evolutivo impor-
tante das células eucariéticas é o nticleo ou carioteca, delimitado pela membrana nuclear,

separando em seu interior o material cromossomico das demais organelas (Fig. [3.1)).

Figura 3.1: Componentes e organelas de uma célula eucaridtica: (1) nucléolo (armazena a
carga genética); (2) nicleo celular (armazena os cromossomos); (3) ribossomos (pequena
esfera - faz a sintese de proteinas); (4) vesicula; (5) reticulo endoplasmético rugoso (faz
o transporte de proteinas); (6) aparato de Golgi (armazena e libera as proteinas); (7)
citoesqueleto; (8) reticulo endoplasmatico liso (transporte de proteinas); (9) mitocondria
(faz a respiracao celular); (10) vaciolo (serve como reserva de energia); (11) citoplasma;
(12) lisossomo (digestao celular) e (13) centriolos (divisao celular).(ALBERTS et al., 2010)
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3.1.2 DNA

O DNA foi descoberto pelo cientista suico Johann Friedrich Miescher, no século XIX.
Ele trabalhava com o ntcleo de leucécitos retirados do pus de ataduras de ferimentos
infeccionados e identificou uma substancia desconhecida que possuia nitrogénio e fésforo
na composicao. Apods algumas pesquisas, verificou-se que estd substancia era dcida e
estava presente em todos os nucleos celulares. Além disso, havia dois tipos de acidos, uma
ribose e uma desoxirribose.

A molécula de DNA é composta por uma fita dupla de nucleotideos, os dois filamentos
que compoem o DNA se enrolam, um sobre o outro, formando uma dupla hélice, seme-
lhante a uma espiral de caderno (Figura . Essas fitas se unem através de ligacoes de
hidrogénio entre as bases nitrogenadas dos nucleotideos, que estao no interior da hélice.
Os nucleotideos sao divididos em quatro subunidades, eles sdo formados por uma pentose
associada a um ou mais grupos fosfato e a uma base nitrogenada. O DNA é composto por
uma desoxirribose e um grupo fosfato, contém quatro tipos de bases nitrogenadas (ade-
nina, citosina, guanina e timina). As bases citosina e timina sado chamadas de pirimidinas,
enquanto que as bases adenina e guanina sao chamadas de purinas. A cadeia do DNA
possui duas extremidades, denominadas extremidade 3 e extremidade 5; a extremidade 3
possui um hidroxil e a extremidade 5 um fosfato. A descoberta da dupla hélice permitiu
responder muitas perguntas sobre a duplicacao do DNA e a transmissao de genes para os

descendentes do individuo.
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Figura 3.2: Estrutura basica da dupla fita de DNA. A base adenina (A) se liga com a
timina (T) através de duas ligagoes de hidrogénio, enquanto que a citosina (C) se liga
com a guanina (G) através de trés ligagdes de hidrogénio.(ANTHONY et al., [2013))

Em 1953 foi proposto um modelo de dupla hélice do DNA, pelo americano James
D. Watson e pelo fisico inglées H.C. Crick, que recebeu o nome de duplicacao semi-
conservativa, pois conservava 50% do DNA da célula-mae. Neste modelo, quando as
duas fitas se separavam, ocorria a formacao de uma fita complementar. Para que essa du-

plicacao ocorra, as ligagoes de hidrogénio se desfazem para que as cadeias se separarem.
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Apos esta separacao, uma nova cadeia comeca a ser formada, chamada cadeia comple-
mentar, com a ajuda da enzima DNA-polimerase. A adenina sempre emparelha com a
timina, e a guanina sempre emparelha com a citosina na fita de DNA, no RNA a adenina

emparelha com a uracila. No final do processo temos duas fitas idénticas.

3.1.3 CROMOSSOMOS

O cromossomo é constituido por uma longa fita dupla de DNA condensada. O cromossomo
¢ composto de proteinas chamadas histonas, que se arranjam em grupos de oito, e sao
envolvidas pela molécula de DNA. Estes grupos de oito histonas, enroladas pelo DNA
sao chamados de nucleossomos. H&a muitos nucleossomos na molécula de DNA. Como
mostrado na Figura [3.3]

Os nucleossomos ajudam no enovelamento do cromossomo. Na intérfase, o cromos-
somo encontra-se totalmente descondensado, formando a cromatina. Ja na metéafase ele

encontra-se no estado de condensagao maxima.

Nucleossomos
enrolados

¥

( Histonas ﬁ,@

<—DNA Gi__ *—g %
&

Dupla-hélice Nucleossomos

.

2nm 11 nm

Figura 3.3: (A) A dupla-hélice (2nm), composta apenas de DNA. (B) Segmento de DNA
com as histonas. Essa juncao é denominada nucleossomos (11nm) e se faz importante
para a condensacao do DNA. (C) Sequéncia de DNA mais nucleossomos gerando um alto
grau de condensacao (30nm).(ANTHONY et al., 2013)

Todo cromossomo possui um estrangulamento, por meio do qual sao puxados pelas
fibras do fuso até os pélos da célula para separacao das croméatides-irmas. Este estran-
gulamento recebe o nome de centromero. A Figura [3.4 mostra o centromero de um

Cromaosso1mo.
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Figura 3.4: centromero de um Cromossomo.(]ANTHONY et al.L |2013[)

3.1.4 REPLICACAO DO DNA

A replicacao do DNA, ou duplicacao do DNA, é um fendomeno genético que assegura
a autoduplicacao das informacoes contidas nos cromossomos, especificamente nos genes.
Esse processo ocorre durante a fase S da interfase, sendo necessario para a manutengao
organica do individuo, permitindo o desenvolvimento do organismo, a reposicao de teci-
dos lesionados ou regeneragao quando possivel, bem como a propagacao hereditaria das
caracteristicas, propiciando a formacao de gametas contendo as informacoes fidedignas da

espécie.

Filamento Filamento
original original
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novo novo

Figura 3.5: A replicagao do DNA.(]AN THONY et al.|, |2013[)

Para o acontecimento desse processo, alguns eventos envolvendo o filamento da molé-
cula de DNA sao indispensaveis. Inicialmente, o filamento da molécula molde (molécula
mae) tem sua dupla fita separada devido o rompimento das liga¢oes de hidrogénio, man-
tidas entre as bases nitrogenadas complementares. A Figura mostra que sobre cada
uma das cadeias nucleotidicas molde vao se emparelhando novos nucleotidios dispersos no
nicleo, construindo dessa forma uma nova cadeia. No final do processo sao produzidas
duas moléculas idénticas, denominadas de cromatides-irmas, cada uma constituida por
uma fita nucleotidica da molécula original e outra recém-fabricada. Devido a esse fato, o

processo de replicagao é considerado semi-conservativo, ou seja, finalizada a divisao, as cé-
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lulas resultantes conservam consigo metade das informacoes genéticas originais herdadas

da célula genitora (célula mae).

3.1.5 DIVISAO CELULAR

Os caracteres hereditarios sao transmitidos pelos cromossomos, isto é, os cromossomos sao
responsaveis pelas caracteristicas genéticas que sao transmitidas de pais para filhos. Os
cromossomos sao formados basicamente por dois tipos de substancias quimicas: proteinas
e acidos nucleicos. O acido nucleico encontrado nos cromossomos é o acido desoxirribo-
nucleico (DNA). O DNA ¢é a substancia quimica que forma o gene. Cada gene possui
um cddigo especifico, uma espécie de instrugao quimica que pode controlar determinada
caracteristica do individuo, como a cor da pele, o tipo de cabelo, a altura, etc. Cada
cromossomo abriga inimeros genes, dispostos em ordem linear ao longo de filamentos.
Atualmente, estima-se que em cada célula humana existam de 20 mil a 25 mil genes. Os
cromossomos diferem entre si quanto a forma, ao tamanho e ao nimero de genes que
contem.

Com excegao das células de reproducao (gametas), todas as demais células do corpo
sao diploides (2n), ou seja, possuem dois cromossomos de cada tipo. Os gametas possuem
em seu nucleo apenas um cromossomo de cada tipo, sdo células hapldides (n). Eles sao
células que nao exercem nenhuma funcao até encontrarem o gameta do outro sexo e
completarem a sua carga genética. Nos seres humanos, tanto o espermatozoide como o
ovocito possuem 23 cromossomos, isto €, apenas um cromossomo para cada tipo.

A divisao celular é o processo por meio do qual uma célula se divide em duas (mitose)
ou quatro (meiose) células-filhas, com toda a informagao genética relativa a espécie. Este

processo faz parte do ciclo celular.

3.1.5.1 Meiose

Eo processo de divisao celular através do qual uma célula tem o seu niimero de cromos-
somos reduzido pela metade. O processo da meiose apresenta oito fases (Figura .

Na profase I, os cromossomos tornam-se mais condensados. Ocorre o emparelhamento
dos cromossomos homologos e podem surgir pontos de cruzamento entre as crométides
dos cromossomos homélogos, podendo ocorrer quebra das cromatides, levando a trocas de

segmentos dos bivalentes ( Crossing-over), que contribui para o aumento da variabilidade
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Figura 3.6: Fases da meiose (]LODISH et al.|, |2000[).

dos descendentes. Finalmente, desaparece o nucleolo e a carioteca. Os centriolos migram
para os polos opostos da célula e forma-se o fuso acromatico. A profase I é dividida em
cinco subdivisoes: leptdteno, zigoteno, paquiteno (local de ocorréncia do crossing-over),
diploteno e diacinese. Na metafase I, ocorre o desaparecimento da membrana nuclear,
forma-se um fuso e os cromossomos pareados estao alinhados no plano equatorial da célula
com seus centromeros orientados para os polos opostos. Na anafase I, os emparelhamentos
dos cromossomos sao desfeitos. Ocorre disjungao dos pares homélogos duplicados. Cada
€romossomo, com suas cromatides-irmas migra para os polos opostos da célula.Na telofase
I, ocorre a descondensacao do nucléolo e formacao de dois nicleos com metade do niimero
de cromossomos.

Na préfase 11, os cromossomos tornam-se mais condensados (caso tenham desconden-
sado na teléfase 1), desaparece a membrana nuclear e o fuso acromaético é formado. Na
metafase II, os cromossomos ficam dispostos com os centromeros no plano “equatorial’e
com as cromatides voltadas cada uma para seu polo, ligadas as fibras do fuso. Na anafase
I1, os centromeros se duplicam, separando as duas cromatides. Na teléfase 11, os cromos-
somos descondensam-se e forma-se de novo um nicleo, formando quatro células haploides.

Na citocinese, formam-se quatro células-filhas haploides, contendo cada uma apenas um
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cromossomo de cada par de homélogos.

3.1.5.2 Mitose

E o processo de divisao celular que permite a distribuicao dos cromossomos e dos cons-

tituintes citoplasmaticos da célula-mae igualmente entre as duas células-filhas. A mitose

possui as seguintes etapas (Figura :

Figura 3.7: Fases da mitose (LODISH et al [2000): (1) préfase; (2) metéfase; (3) anafase
e (4) telofase.

Na profase, o nucléolo e a carioteca desaparecem gradativamente, a cromatina se
condensa para virar cromossomos, os centriolos migram para polos opostos da célula e o
aparelho mitotico é formado. Na metafase, ocorre a formacao da placa equatorial e os
cromossomos estao bem individualizados e fortemente condensados. Na anéfase, ocorre a
divisao longitudinal do centromero, os cromossomos-filhos migram para os polos opostos
da célula, orientados pelas fibras dos fusos. Na teléfase, ocorre o desaparecimento das
fibras do fuso, surgimento da carioteca e do nucléolo, descondensagao dos cromossomos,

fim da cariocinese e inicio da citocinese.

3.1.6 CICLO CELULAR

O conjunto de fenomenos que regem o ciclo de crescimento e divisao das células é co-
nhecido como sistema de controle do ciclo celular. Esse sistema de controle é altamente
conservado em organismos eucaridticos e crucial para a saide do organismo. Anoma-

lias em seu funcionamento tém comumente uma consequéncia dramdtica: o cancer (entre
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outras doencas).

A divisao celular normalmente comeca com a duplicacao do conteido da célula, se-
guida da distribuicao deste contetido para duas células-filhas. O ciclo celular é divido em
4 fases: S (sintese), M (mitose), G1 (gap 1) e G2 (gap 2). A duplicagao dos cromossomos
ocorre durante a fase S do ciclo celular, enquanto que a maioria dos outros componentes
celulares é duplicada continuamente ao longo do ciclo. Durante a fase M, os cromossomos
replicados sdo segregados em nicleos individuais (mitose) e a célula é entao dividida em
duas (citocinese). A fase S e a fase M geralmente sao separadas por fases de intervalo
chamadas G1 e G2; quando varios sinais intracelulares e extracelulares regulam a pro-
gressao do ciclo celular. A fase G1 estd entre a fase M e a fase S e a fase G2 entre a
fase S e a mitose. As fases G1, S e G2 sa@o em conjunto chamadas de interfase. As duas
fases de intervalo, G1 e G2, dao tempo para que a célula monitore o ambiente interno e
externo a fim de se assegurar de que as condigoes sao adequadas e os preparativos estejam
completos antes que a célula se comprometa com as principais transformagoes da fase S e
da mitose. A fase G1 é especialmente importante; sua duragao pode variar imensamente,
dependendo das condigoes internas e dos sinais extracelulares de outras células. Se as
condicoes intra ou extracelulares sao desfavoraveis, as células retardam a progressao a
fase G1 e podem entrar em um estado de repouso conhecido como GO (LODISH et al.|
2000). Neste estado, as células podem permanecer por dias, semanas ou anos antes que a
proliferacao seja retomada ou até que elas ou o organismo morram. Se as condigoes sao
favoraveis e os sinais para crescer e se dividir estao presentes, as células no inicio de G1 ou
GO avancam até um ponto de comprometimento préximo ao fim de G1 conhecido como
Inicio ou ponto de restri¢ao.

A funcao basica do ciclo celular é duplicar, de forma exata, a imensa quantidade de
DNA nos cromossomos e entao segregar com precisao as copias em duas células-filhas
geneticamente idénticas. Esses processos definem as duas principais fases do ciclo celular.
A duplicagao dos cromossomos ocorre durante a fase S (S de sintese de DNA), que ocupa
cerca de metade do tempo do ciclo celular de uma célula tipica de mamifero. Apds
a fase S, a segregagao dos cromossomos e a divisao celular ocorrem na fase M (M de
mitose), que requer muito menos tempo (menos de uma hora em uma célula de mamifero).
A fase M compreende dois eventos principais: a divisao nuclear, ou mitose, durante a

qual os cromossomos copiados sao distribuidos em um par de nticleos-filhos; e a divisao
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citoplasmatica, ou citocinese, quando a prépria célula se divide em duas.

Na fase G1, é um periodo de intensa atividade bioquimica, no qual a célula cresce
em volume e o numero de organelos aumenta e ocorre a sintese de RNA no sentido de
a célula sintetizar (fabricar) proteinas, lipidos e glicidos. A fase S, é caracterizada pela
replicacao do DNA, onde as novas moléculas de DNA associam-se as proteinas béasicas
chamadas histonas, formando os cromossomos, constituidos por duas cromatides ligadas
pelo centromero. Na fase G2, ocorre a sintese de mais proteinas e a producgao de estrutu-
ras membranares que serao utilizadas nas células-filhas resultantes da mitose. Na fase M,
onde uma célula se divide em duas células-filhas, podem ser considerada 2 processos con-
secutivos: a Mitose propriamente dita ou a Cariocinese (divisao do nicleo) e a Citocinese
(divisao do citoplasma).

O sistema de controle do ciclo celular opera como um cronometro rigidamente progra-
mado que propicia uma quantidade fixa de tempo para a conclusao de cada evento do ciclo
celular. O sistema de controle, nessas células, é independente dos eventos que controla,
de forma que seus mecanismos de sincronizacao continuam a operar mesmo que aqueles
eventos falhem. Contudo, na maioria das células, o sistema de controle nao responde
a informacoes recebidas dos processos que controla. Sensores, por exemplo, detectam a
conclusao da sintese de DNA, e se alguma falha ou algum mau funcionamento impede a
conclusao bem-sucedida desse processo, sao enviados sinais para que o sistema de con-
trole retarde a progressao a fase M. Tais atrasos garantem tempo para que a maquinaria
seja reparada e também impedem a tragédia que poderia resultar se o ciclo celular pro-
gredisse prematuramente ao proximo estagio - segregando cromossomos incompletamente
replicados, por exemplo.

Uma variedade de produtos de gene, tais como os membros da familia E2F de fatores
de transcricao, podem interagir e modular as atividades dos complexos de ciclina-Cdk.
Estudos tem demonstrado a importancia dos fatores de transcricao E2F e outras moléculas

reguladoras do ciclo celular no controle do crescimento de células in vitro e in vivo (LI;

BROOKS|, [1999).
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Figura 3.8: Fases do ciclo celular (LODISH et al., [2000).

A passagem de uma fase para outra é controlada por fatores de regulagdo (de modo
geral proteicos) que atuam nos chamados pontos de checagem do ciclo celular. Dentre

essas proteinas, se destacam as ciclinas, que controlam a passagem da fase G1 para a fase

S e da G2 para a mitose (LI; BROOKS, 1999). Como mostra a Figura 3.8

3.2 REACOES BIOQUIMICAS

Células podem fazer coisas maravilhosas. Individualmente elas podem mover-se, contrair-
se, excretar, reproduzir-se, sinalizar ou responder a sinais e podem executar as transagoes
energéticas necessarias para essas atividades. Coletivamente elas realizam todas as nume-
rosas fungoes necessarias para qualquer organismo sustentar a vida. Ainda assim, tudo
que as células fazem pode ser descrito com grupo basico de leis naturais. O fascinio com
as células é que apesar das regras de comportamento serem relativamente simples, elas
sao aplicadas a uma enorme e complexa rede de produtos e substratos conectados por re-
agoes bioquimicas. Um esforgo de décadas tem sido realizado apenas para revelar poucos

esquemas de reacoes e ainda existem muitos mistérios para serem descobertos.

3.2.1 A LEI DE ACAO DAS MASSAS

A "lei” fundamental das reacoes quimicas é a Lei de Acao das Massas. Essa "lei” descreve a
velocidade em que quimicos, grandes macromoléculas ou simples ions, colidem e interagem

para formar diferentes combinagoes quimicas. Suponha que duas espécies quimicas, por
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exemplo A e B, reagem através de uma colisao entre eles para formar o produto C,

A+B-LsC (3.1)

A velocidade desta reacao é a velocidade de acumulagao do produto %. Esta veloci-
dade é o produto do nimero de colisoes por unidade de tempo entre os dois reagentes e a
probabilidade de que a colisao seja suficientemente energética para superar a energia de
ativagao livre da reacao. O nimero de colisoes por unidade de tempo é assumidamente
proporcional ao produto das concentragoes de A e B com um fator de proporcionalidade
que depende da forma geométrica, do tamanho das moléculas reagentes e da temperatura

da mistura. Combinando estes fatores temos

—— = k[A][B] (3.2)

A identificacao da Equagao[3.2] com a Reagao[3.1é chamada de lei de agao das massas,
e a constante k é chamada de constante de velocidade para a reacao. Contudo, a lei de
acao das massas nao é uma lei no sentido de ser inviolavel, estd mais como um modelo
muito 1til, muito semelhante a lei de Ohm ou as leis de Newton para o resfriamento.
Como um modelo, existem situagoes onde ele nao é valido. Por exemplo, em altas concen-
tragoes, dobrar a concentracao de um reagente nao necessariamente dobra a velocidade
da reacao, e em concentragoes extremamente baixas, pode nao ser apropriado representar
concentragoes como uma variavel continua.

Enquanto é comum escrever reagdes como acontecendo em somente uma dire¢ao, com
a maioria das reacoes Bioquimicas, reacoes reversas também acontecem, de forma que o

esquema da reacao para A, B e C deveria ter sido escrito como

A+Be=C (3.3)
k_

Com k. e k_ denotando a constante velocidade direta e reversa, respectivamente. Se a
reacao reversa ¢ lenta comparada a reacao direta, ela é geralmente ignorada, e somente a
direcao principal é mostrada. Como a quantidade de A é consumida pela reagao direta e

produzida pela reacao reversa, a velocidade em que [A] muda para esta reac¢ao bidirecional
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[N

D~k [C] - k4 [A]B] (3-4)

No equilibrio, as concentragoes nao estdo mudando, entdo [Cl, = Z—f[A]eq[B]eq. Se

nao existirem outras reacoes envolvendo A e C entao [A] + [C] = Ag é constante, e

[B]

=g,

(3.5)

k 7z LR e . ’ . A .
—+ é chamado de constante de equilibrio e é relacionada a preferéncia

o ntimero K., = 1

relativa dos quimicos em ficar no estado combinado C comparado ao estado desassociado.
A constante de equilibrio tem unidade de concentracao. Se K., é pequeno, entao existe
uma grande afinidade entre A e B. Note da Equacao |3.5| que quando [B] = [K,,] metade
de A esta no estado combinado.

Infelizmente, a lei de acao das massas nao pode ser usada em todas as situacoes porque
nem todas os mecanismos das reagoes quimicas sao conhecidos com detalhes suficientes.
De fato, um vasto niimero de reagoes quimicas nao podem ser descritas pela cinética de
acao das massas. Estas reacoes que seguem a cinética de acao das massas sao chamadas
de reagoes elementares porque presumidamente eles sao originadas diretamente da colisao
entre os reagentes. Reagoes que nao seguem a lei de agao das massas geralmente provém
de um mecanismo complexo consistindo de dois ou mais passos elementares. FEste é
comumente o caso das reagoes bioquimicas em que os esquemas das reacgoes elementares

nao sao conhecidos ou sao muito complicados para serem escritos.

3.2.2 CINETICA DAS REACOES ENZIMATICAS

Para verificar de onde os esquemas das reagoes mais complicadas vem, considere uma
reagdo que é catalisada por uma enzima. Enzimas (proteinas) sao catalisadoras que aju-
dam a converter outras moléculas, chamadas substratos, em produtos, mas elas mesmas
nao sao afetadas pela reagao. Suas caracteristicas mais importantes sao poder catalitico,
especificidade e regulacao. Enzimas aceleram a conversao do substrato em produto por
diminuir a energia livre de ativacao da reacao. Por exemplo, enzimas podem ajudar a su-
perar a repulsao de carga, permitindo que as moléculas reagentes entrem em contato para

a formagao das novas ligacoes quimicas. Ou, se a reagao requer a quebra de uma ligacao
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existente, a enzima pode exercer um estresse sobre a molécula substrato, tornando uma
ligacao particular mais instavel. Enzimas sao particularmente eficientes na aceleracao de
reacoes biologicas, dando aumentos na velocidade da ordem de dez milhoes de vezes ou
mais. Elas sao também altamente especificas, geralmente catalisando a reacao de um
unico substrato em particular ou de substratos intimamente relacionados. Finalmente,
elas sao tipicamente reguladas por um enorme e complicado conjunto de sistemas de fe-
edbacks positivos e negativos, que entao permite um controle preciso sobre a velocidade
da reacao (NELSON et al 2008]|). Serao apresentados alguns modelos mais simples.
Uma das primeiras coisas para saber sobre reacoes enziméaticas é que elas nao seguem
a Lei de Acao das Massas diretamente. Pois conforme a concentragao do substrato (S)
aumenta, a velocidade da reagao aumenta somente até um certo ponto, atingindo a veloci-
dade maxima da reagao em altas concentracoes de substratos. Isto estd em contraste com
a Lei de Acao das Massas, que quando aplicada diretamente sobres a reacao de S com a
enzima E prediz que a velocidade da reagao aumenta linearmente conforme S aumenta.
Um modelo para explicar o desvio da lei agao das massas foi primeiramente proposto
por Michaelis e Menten (1913). Em seu esquema de reagao, a enzima E converte o
substrato S no produto P através de um processo de dois passos. Primeiro, E se combina
com S formando o complexo C que entao se quebra no produto P liberando E no processo

para catalisar novamente a reacao. O esquema da reacao estd representado por

S+E= -t pyp
k_1
E importante notar que, apesar disto aparentemente implicar que P nao pode se combi-
nar com E para formar o complexo, este nao é o caso. De fato, quase todas as enzimas
aumentam a velocidade de reacao em ambas as diregoes. Contudo, tipicamente as velo-
cidades das reacoes sao medidas em condicoes onde P é removido continuamente, o que
efetivamente previne a reagao reversa de acontecer. Logo, para determinar os parametros
cinéticos (k1, k_1 e ko) a partir de dados experimentais é suficiente assumir que nenhuma
reacao reversa acontece. No entanto, é preciso lembrar que este nao é o caso em uma
célula, logo as expressoes derivadas para a velocidade somente podem ser aplicadas com
grande cuidado na fisiologia de células intactas. Tendo dito isto, estas complexidades

serao ignoradas no restante deste trabalho.
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Existem duas maneiras semelhantes para analisar esta equacao; a aproximacao do equi-
librio e a aproximagao de estado quase estacionario. Como este métodos tem resultados
similares ¢é facil confundi-los, entao vale a pena entender suas diferencgas.

Para tal, primeiro defini-se s = [S], ¢ = [C], e = [E] e p = [P]. A lei de agao das massas
aplicada a esta reacao produz quatro equacoes diferenciais para as taxas de variacao de

s, ¢, e e p como visto abaixo

ds

% :]{Z_IC — ]{?186 (36)
d

S (ks + ko)e — kyse (3.7)
dt

d

d—: :klse — (]{32 + ]{5_1)0 (38)
dp

— =k .
dt 2C (3 9)

Note que p pode ser encontrado por integracao direta e existe uma quantidade conservada

pois dd—i + % = 0, de modo que e + ¢ = ¢y, onde ¢; é o total de enzimas disponivel.

3.2.2.1 A aproximacao do equilibrio

Em seu trabalho original Michaelis e Menten| (1913)) assumiram que o substrato estd em

equilibrio instantaneo com o complexo % =0, logo

kise = k_yc (3.10)
e como e + ¢ = ey, logo nota-se que
€oS
= 3.11
¢ K,+s ( )

onde K, = %1 Consequentemente, a velocidade V' da reagao (Equagao , ou a taxa

em que o produto é formado é dado por

_dp _ keeos  ViaeS

_ = _
v dt 2¢ K,+s K,+s

(3.12)

onde Ve = koey é a velocidade maxima da reacao, obtida quando toda enzima esta

associada com o substrato.
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Em concentracoes pequenas de substrato, a velocidade da reacao é linear, com veloci-
dade proporcional a quantidade de enzima disponivel ey. Por outro lado, em altas concen-
tracoes a velocidade da reacao satura para V,,.., de forma que a velocidade méaxima da
reacao ¢ limitada pela quantidade de enzima presente e pela constante de desassociagao
ko. Por essa razao, a reacao de desassociacao C P L E ¢ conhecida por limitar a
velocidade desta reacao. Quando s = K, a velocidade da reacao é exatamente a metade
da maxima.

E importante notar que pode nao estar exatamente correta o tempo todo; se
estivesse entao de acordo com o substrato nao seria usado e o produto nao seria
gerado. Isto mostra que de fato (3.10]) é uma aproximagao. Também ilustra a necessidade
por uma forma sistematica de propor aproximagoes, de modo que se tenha uma ideia da

magnitude e da natureza dos erros introduzidos ao fazer a aproximacao.

3.2.2.2 Aproximacao de estado quase estacionario

Uma anélise alternativa das reagoes enzimaéticas foi proposta por Briggs e Haldane| (1925)),
e esta andlise é agora a base para a maioria dos trabalhos atuais sobre reacoes enzima-
ticas. Este trabalho assumiu que as taxas de formagao e destruicao do complexo sao

essencialmente iguais durante todo o tempo (exceto talvez no inicio da reacao, enquanto

de

os primeiros complexos estao sendo formados). Logo, %

deve ser aproximadamente zero.
Com esta aproximacao, ¢ relativamente simples determinar a velocidade da reagao. Para
dar a esta aproximacgao uma base matematica sistematica, sera tutil introduzir variaveis

adimensionais

k_i+k k_
U:i,xIE,T:klegt,k:g,gze—o,a:—l (3.13)
S0 €o k150 S0 k150
que serao usadas para obter o sistema de duas equacoes diferenciais

d

£2—0+x(a+a) (3.14)
d

5% o —z(o + k) (3.15)

Existe geralmente uma variedade de maneiras em que um sistema de equagoes diferenciais

pode ser adimensionalizado. Esta nao unicidade é normalmente uma fonte de grande
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confusao, como nem sempre é obvio qual escolha de varidaveis e parametros adimensionais
é a melhor. A notéavel eficicia das enzimas como catalisadoras de reagoes bioquimicas esta
refletida pela pequena concentragao necessaria comparada a concentragao dos substratos.
Para este modelo, isso significa que € é pequeno, tipicamente no intervalo de 1072 a 107".
Portanto a reacao é rapida, e se equilibra rapidamente permanecendo quase em

equilibrio mesmo enquanto a variavel o varia. Logo, ¢ valido tomar a aproximacao de

estado quase estacionario 5§—f = 0. Note que isso nao é o mesmo que tomar g—f = 0.
Contudo devido a diferenca na escala de x e ¢ é equivalente a % = 0 como sugerido

no paragrafo introdutério. A aproximacao de estado quase estacionario significa que
a variavel x estd mudando enquanto restrita a algumas variagoes através da restricao
adicionada ao igualar o lado direito de a zero. Esta suposicao é valida dado que ¢
é pequeno e j—f ¢ da ordem de 1.

Segue da aproximacao de estado quase estacionario que

g

= 1
v o+k (3.16)
do qo
- 1
dr o+k (3.17)

onde ¢ = k —a = X2 A Equacédo descreve a velocidade de absorcao do substrato e

k1so

¢ chamada lei de Michaelis-Menten. Nos termos das variaveis originais, esta lei é

dp ds koeos VinaxS
v dt dt s+ K, s+K, (3.18)

onde K,, = klk;lb No estado quase estacionario, a concentracao do complexo ¢ satisfaz

€oS
= 3.19
‘=TT K. (3.19)

Note a semelhanga entre e , a unica diferenca sendo que a aproximacao de
equilibrio usa K, enquanto que a aproximacao de estado quase estacionario usa K,,. Ape-
sar desta semelhanca na forma, é importante lembrar que os dois resultados sao baseados
em diferentes aproximagoes.

Como a lei de agao das massas, a lei de Michaelis-Menten (3.19) nao é universalmente

€

aplicavel mas é uma aproximacao tutil. Ela pode ser aplicaivel mesmo se € = 2 nao for

pequeno, na construcao de modelos geralmente é usado sem se importar com pressupostos.
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Enquanto que as constantes individuais sao dificeis de medir experimentalmente, a razao

K,, é relativamente simples de se medir pois (3.19) pode ser escrita na forma

S = = 2

Em outras palavras, % é uma funcao linear de % Graficos desta curva duplamente reci-
proca sao chamados de gréficos de Lineweaver-Burk e a partir destes graficos (determina-
dos experimentalmente), V., € K, podem ser encontrados.

A Figura mostra, como exemplo, o grafico da cinética de Michaelis—Menten para

alguns valores de K, e com V,,,, = 1.

Figura 3.9: Cinética de Michaelis-Menten para diferentes valores de K, (Equacao |3.20)).
Vinae = 1. K, equivale a quantidade do substrato S que da uma velocidade igual 0.5 de
Vmax'

Apesar do grafico de Lineweaver-Burk tornar facil determinar V,,,., e K,, a partir das
velocidades de reacao medidas, nao é simples determinar a velocidade da reagao em funcao
da concentracao do substrato durante o curso de um tnico experimento. A concentracao

geralmente nao podem ser medidas com precisao suficiente ou com resolugao temporal que
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permite o calculo de uma derivada confiavel. Na pratica, como é mais facilmente medida,
a velocidade inicial da reagao é determinada para um intervalo de diferentes concentracoes
de substrato.

Um método alternativo para determinar K,, e V,,., a partir dos dados experimentais

é o gréfico linear direto (EISENTHAL; CORNISH-BOWDEN] [1974). Primeiro escreve-se

(3.19) da seguinte forma
v
Vinae =V + — K, (3.21)
s

Entao, V... e K,, sao tratadas como variaveis para cada medida experimental de V' e
s. (Lembre-se que tipicamente somente a concentragao do substrato inicial e sua veloci-
dade inicial sao usadas.) Entao o grafico de uma linha de V},,, contra K,, pode ser feito.
Repetindo isso para um ntumero de diferentes concentracoes e velocidades iniciais para o
substrato da uma familia de linhas retas, em um ambiente ideal, livre de erros experimen-
tais, elas se interceptam em tnico ponto. E claro que na realidade erros experimentais
impedem uma intersecao exata, mas V,,.. e K,, podem ser estimados a partir da mediana
das intersegoes.

Agora com o conhecimento sobre as reacoes bioquimicas, os sistemas bioquimicos
podem ser modelados através de sistemas de EDOs. Isto é de grande utilidade permitindo
a modelagem de processos celulares como a divisao celular através de um conjunto de

equacoes diferenciais ordinarias.

3.2.2.3 Cinética de Goldbeter-Koshland

A cinética de Goldbeter-Koshland descreve uma solugao de estado estacionario para um
sistema biolégico de dois estados. Neste sistema, a interconversao entre estes dois esta-
dos ¢ feita por duas enzimas com efeitos opostos. Um exemplo seria a proteina Z que
existe na forma fosforilada ZP e na forma desfosforilada Z; a correspondentes quinase
Y e fosfatase X interconvertem as duas formas. Neste caso, o interesse é na concentra-
¢ao de equilibrio da proteina Z (a cinética de Goldbeter-Koshland somente descreve as
propriedades de equilibrio, logo nenhuma dinamica pode ser modelada). Esta cinética
tem muitas aplicagoes na descrigao de sistemas bioldgicos (GOLDBETER; KOSHLAND,
1981)).
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A cinética de Goldbeter—Koshland é descrita pela funcao de Goldbeter—Koshland:

. 2U1J2
B + \/B2 — 4(U2 — Ul)U1J2

(3.22)

com as constantes

J— KMl .

K
Ulzkl[X};Q&:kQ[Y];Jl— ; = 2.
[Z]o

J2 = 7B = vy — U1 + J1U2 + J2U1 (323)
[Z]o

A Figura [3.10] ilustra as reagoes que ocorrem na cinética de Goldbeter—Koshland.

Figura 3.10: Esquema para as reagoes bioquimicas que ocorrem na cinética de Goldbe-
ter—Koshland.

Graficamente (Figura a funcao toma valores entre 0 e 1 e tem um comportamento
sigmoide. Quanto menor os parametros J; e Jo mais inclinada é transi¢ao entre 0 e 1 e
o comportamento se torna mais semelhante ao comportamento de uma chave. A cinética
de Goldbeter—Koshland é um exemplo de ultra sensibilidade.

Derivagao A taxa de variacao de variacao de [Z] é dada por:

Usando-se a cinética de Michaelis—Menten, a taxa com que [ZP] é desfosforilado é r =
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Figura 3.11: Cinética de Goldbeter—Koshland para diferentes valores de J; e Jo (Equagao
3.22). A forma sigmoide confere a esta cinética uma natureza de liga-desliga em funcgao
do sinal X. Percebe-se que esta funcao tem um comportamento muito parecido com a

funcao de Hill (Figura W, Equacao |3.26)).

k1[X1[Zp]
Ky +[Zp)

ka[Y][Z]

e a taxa com que [Z] é fosforilado é ry = ek

Zp] == [2] (3.24)

Aqui K, representa a constante de Michaelis-Menten que descreve o quao bem as
enzimas X e Y se ligam e catalisam a conversao enquanto que os parametros cinéticos ky
e ko denotam a taxa constante para as reagoes catalisadas. Assumindo que a concentragao
total de Z é constante, pode-se escrever também que [Z]y = [Zp] + [Z] e entao:

d[Z] MX]([Zo—[2])  k[Y][Z]

—:7"1—’]"2: — =

k[X]([Z]o = 12]) _ ko[Y][Z]
Kun+([Z]o = [Z2]) K+ [Z]
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BIXJ1- 20 kDg

[Z]o _ (Z]o
K Z K Z
Hr-g B
v1(1 = 2) Vg2

= 3.25
Ji+(1—-2) J+z (3:25)

Com as mesmas constantes definidas na Equacao (3.23)). Se entao a Equagao Quadra-
tica (3.25)) for resolvida para z, a solucao vista na Equacao (3.22)) ¢ obtida.
d[ 2]

A Equagao para =7~ ¢ usada para modelar a dinamica do ciclo celular, ver no capitulo

M] as equagoes [4.2] e [£.4] na péagina [59

3.2.2.4 Equacao de Hill

Em bioquimica e farmacologia, a ligacao de um composto a uma macromolécula é frequen-
temente melhorada se j& existirem outros compostos ligados a mesma macromolécula (isto
¢ conhecido como ligacdo cooperativa). O coeficiente de Hill é uma forma de quantificar
este efeito.

Ele descreve a fracao da macromolécula saturada pelo composto ligante como uma
funcao da concentracao do mesmo. E usado para determinar a grau de cooperacao do
composto ligante ligado a enzima ou ao receptor. Foi originalmente formulado por Hill
(1910) para descrever a curva sigmoide de ligagao do Oy a hemoglobina.

Um coeficiente de 1 indica uma ligacao completamente independente, nao importando
quantos compostos adicionais ja estao ligados. Niimeros maiores que 1 indicam cooperagao
positiva, enquanto que numeros menores que 1 indicam cooperatividade negativa. O
coeficiente de Hill da ligacao do oxigénio a hemoglobina esté entre 2.3 — 3.0.

A equacao de Hill é dada pela seguinte formula:

[L]" [L]" 1

= = (3.26)

O N TR § AT 5 L e

onde 0 é a fragdo da macromolécula receptora que estd ocupada pelo composto L, [L]
é a concentracao do composto L livre, K, constante de desassociacao aparente derivada
da lei de agao das massas (constante de equilibrio para desassociagao), K4 concentragao
de L que ocupa metade da capacidade de ligagdo da macromolécula (constante de de-
sassociagao microscépica) e n é o coeficiente de Hill que descreve a cooperatividade (ou

outras propriedades bioquimicas, de acordo com o contexto em que a equacao de Hill esta
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Figura 3.12: Cinética de Hill para diferentes valores do coeficiente de Hill: n (Equagao
. A forma sigmoide confere a esta cinética uma natureza de liga-desliga em funcao do
sinal X. O comportamento dessa funcao é semelhante a cinética de Goldbeter—Koshland.
K, =1. Quando n = 1, o comportamento dessa funcao é igual ao da cinética de Michaelis-
Menten

sendo usada). A Figura apresenta os graficos para diferentes valores de n de forma
a ilustrar seu efeito.

A equacgao de Hill esté relacionada com a funcao logistica, sendo de alguma forma uma
transformacao logaritmica dela, pois quando plotada em escala logaritmica ela é idéntica

a funcao logistica (NELSON et al., [2008)) .

3.3 ANALISE DE SISTEMA DINAMICOS

Como os modelos bioquimicos podem ser reduzidos a um conjunto de equagoes diferenciais
ordindrias, saber analisar as caracteristicas principais destes sistemas, como pontos de
estabilidade, ciclos limite e bifurcagoes, é fundamental. Assim esta secao busca dar a base

matematica necesséaria para as analises feitas na secao [4.3]
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3.3.1 ESTABILIDADE DE SISTEMAS NAO-LINEARES

A grande maioria dos sistemas de EDOs nao podem ser resolvidos analiticamente, assim
¢ importante buscar meios de extrair informacoes qualitativas a partir das equagoes sem
resolvé-las realmente. Para isso, uma importante fonte de informagoes sao os pontos
criticos ou de equilibrio do sistema, ou seja, pontos onde a solugao para o sistema de EDOs
¢ uma constante. Contudo, esta andlise é limitada ao caso de sistemas lineares. Desta
forma em sistemas nao lineares uma aproximagao linear para o sistema de EDOs ¢ feita,
e partir dos resultados da andlise desta aproximacao é que se verifica o comportamento
do sistema nas proximidades do ponto de equilibrio (ZILL; CULLEN] 2001).

Sao de grande importancia pratica, pois geralmente indicam tendéncias do sistema a
medida que o tempo passa. Por exemplo, indica o valor em que uma populacao ira se
estabilizar. Além disto, mesmo em sistemas que nao tendem a estabilidade, informagoes
podem ser extraidas destes pontos. Por exemplo, os ciclos limites estao relacionados a

eles, de forma que no interior de cada ciclo limite existe um ponto de equilibrio.

3.3.2 LINEARIZACAO DE SISTEMAS

As técnicas de linearizacao de um sistema nao-linear em torno de um ponto de operacao
permitem que o sistema linear resultante seja analisado com base nas ferramentas ja
consolidadas de analise validas para o caso linear.

Como a linearizagao é uma aproximagao em torno de um ponto, ela s6 pode levar
a predicao do comportamento do sistema na vizinhanca deste ponto. Nenhum outro
comportamento nao-local, muito menos global do sistema em todo espago de operagao,
podem ser preditos pelo modelo linearizado.

Raramente é possivel determinar a estabilidade de um ponto critico de um sistema
nao-linear por meio de solugdes explicitas. Em vez disso, substitui-se o termo X’ = g(X)

por um termo linear A(X - X;) que melhor aproxime g(X) em uma vizinhanga X;, onde

9Eq . 9Eq
0X1 0Xn

A= (3.27)
0Eqn, 0Eqn,

X1 = 0Xn
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A matriz A é chamada de matriz jacobiana em X; e se denota por g’(X;). Fazendo
H = X - X, o sistema linear X’ = A(X - X) é escrito como H’ = AH, que é a forma
do sistema linear. O ponto X = X para X’ = A(X - X) corresponde agora ao ponto
critico H = 0 para H> = AH (ZILL; CULLEN| 2001)).

3.3.3 TIPOS DE PONTOS DE EQUILIBRIO

Os pontos de equilibrio podem ser classificados pelo sinal dos autovalores da linearizacao
das equacoes nas proximidades do ponto. Isto é, ao computar a matriz Jacobiana em cada
um dos pontos de equilibrio do sistema e encontrar os autovalores associados, o ponto de
equilibrio pode ser finalmente ser categorizado. Assim, o comportamento do sistema
na vizinhanca de cada ponto de equilibrio pode ser determinado qualitativamente, ao
encontrar os autovetores associados a cada autovalor.

Um ponto de equilibrio é hiperbdlico se nenhum dos seus autovalores tem parte real
nula. Se todos os autovalores tem parte real negativa, o ponto de equilibrio é estavel. Se
ao menos um tem parte real positiva, o ponto tem equilibrio instavel. Se ao menos um
autovalor é positivo e um é negativo, o ponto é um ponto de sela. Caso ao menos um
par de autovalores apresente parte complexa nao nula a convergéncia ou divergéncia, a

depender do sinal da parte real, se dara através de uma espiral (ZILL; CULLEN] [2001)).

3.3.4 CICLO LIMITE

Na matematica, no estudo de sistemas dinamicos com espaco de fase bidimensional, um
ciclo limite é uma trajetéria fechada no espaco de fase que tem ao menos uma outra
trajetoria que espirala em sua direcao quando o tempo se aproxima do infinito. Tal com-
portamento é exibido em alguns sistemas nao lineares. Ciclos limites tem sido usado para
modelar o comportamento de uma variedade de sistemas oscilatérios reais (HUREWICZ,

1964).

Definicao 1. Considere um sistema dinamico da forma

onde
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¢ uma funcgdo suave. A trajetdria deste sistema € uma fun¢do suave x(t) com valores em
R? que satisfazem a equagao diferencial. Tal trajetéria é chamada fechada(ou periddica)
se ela nao é constante e retorna ao seu ponto inicial. Ou seja, se existe algum to > 0
tal que x(t 4+ tg) = x(t) para todo t € R. Uma orbita é a imagem da trajetdria em um
subconjunto de R?. A orbita fechada, ou ciclo, é a imagem de uma trajetéria fechada.

Um ciclo limite € um ciclo que € o limite de alguma outra trajetoria.

Como o sistema oscila naturalmente, para que o ciclo celular ocorra de forma continua,
é natural que um ciclo limite seja formado pelo sistema de EDOs. Assim, o modelo aqui
proposto deve ser analisado de forma a confirmar a existéncia deste ciclo, validando o
modelo proposto. Como foi dito anteriormente, no interior de um ciclo sempre existe um
ponto de equilibrio, logo a busca de ciclos limites esta ligada, mas nao limitada, a busca

dos pontos criticos.

3.3.5 BIFURCACAO DE HOPF

Uma bifurcacao de Hopf, também conhecida como bifurcacao de Poincaré-Andronov-
Hopf, é caracterizada pela existéncia de um par de autovalores puramente imaginarios
no ponto de bifurcagao. Isto implica que ela ocorre somente em sistemas de equacoes di-
ferenciais constituidos por duas ou mais equacgoes. Assim sendo, uma bifurcacao de Hopf
refere-se ao aparecimento de uma o6rbita periédica a partir de um estado de equilibrio
quando o parametro de bifurcacao cruza um valor critico. Este tipo de bifurcacao é muito
interessante, pois simultaneamente a perda de estabilidade do ponto de equilibrio pode
ocorrer o aparecimento de um ciclo limite que envolve este ponto (SOUZA| 2015).

Como o sistema proposto por (Gérard e Goldbeter| (2011) apresenta um ciclo limite
que deve ser preservado, uma andalise sobre o impacto do novo parametro que controla o
crescimento do volume celular sobre o ciclo deve ser realizada. Assim, deve-se buscar o
intervalo de valores que este parametro pode assumir antes que uma bifurcacao de Hopf

desestabilize o ciclo limite.

3.4 SIMULACAO DETERMINISTA

A simulag@o determinista utiliza um sistema de equagoes diferenciais ordinarias (EDO’s),

acopladas ou nao, para descrever processos quimicos, bioquimicos, bioldgicos, fisicos, en-
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tre outros. Essas equacoes descrevem a variacao das taxas das concentracoes de cada
variavel em fungao do tempo. Se o sistema de EDQO’s for simples, é possivel formular uma
solugao analitica, mas para conjuntos complexos de EDO’s, uma solu¢ao numérica pode

ser necessaria (KLIPP et al., 2008).

3.4.1 METODOS NUMERICOS

Equacgoes diferenciais sao usadas para modelar problemas em ciéncia e engenharia que
envolvam a alteracao de qualquer variavel em relacao a outra. A maioria destes problemas
exige a solugao de um problema de valor inicial (PVI), isto é, a solu¢ao para a equagao
diferencial que satisfaz uma determinada condigao inicial.

Na maioria das situacoes da vida real, a equacao diferencial que modela o problema é
muito complicada para resolver ser resolvida analiticamente, e as abordagens usadas levam
a uma solugao aproximada. Uma abordagem ¢ a de simplificar a equacao diferencial,
para uma que pode ser resolvida analiticamente e, em seguida, utilizar a solucao da
equagao simplificada para aproximar a solugao para a equacao original. Outra abordagem,
examinada nesta secao, ¢ a utilizagao de métodos para aproximar a solucao do problema
original.

A seguir, serda apresentado alguns métodos numéricos para solucao de sistemas de

equagoes diferenciais ordinarias (EDO’s).

3.4.1.1 M¢étodo de Euler

Embora o método de Euler seja raramente usado na prética, a simplicidade da sua de-
rivagao pode ser usado para ilustrar as técnicas envolvidas na construcao de algumas
das técnicas mais avancadas. O objetivo do método é obter uma aproximacgao para uma
equagao diferencial ordinaria ou um sistema de equagoes diferenciais ordinarias dado as
condicoes iniciais.

O Algoritmo |1} é o pseudocddigo para o método de Euler. E possivel notar que é um
método muito simples que usa apenas a primeira derivada para calcular um novo valor

para o problema no préximo passo de tempo.
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Algoritmo 1: Algoritmo para o Método de Euler.
ENTRADA: Pontos de entrada a, b; inteiro /V; condicao inicial a.
SAIDA: approximagao de w para y em (N + 1) valores de t.

_ b—a.
h =%
t = a;
w =

foreach i =1,2,..., N do
w=w+hf(t,w);
t=a+ih;

end foreach

return (¢, w)

3.4.1.2 Método de Runge Kutta

Os métodos de Runge Kutta sao uma familia de métodos explicitos muito importante na
solugao de equacoes diferenciais ordindarias, pois possuem uma precisao muito superior ao
método de Euler e nao necessitam de informacgoes além da primeira derivada. O mais
famoso e mais utilizado método da familia Runge Kutta é sem duvidas o Runge Kutta de

quarta ordem. Sendo assim este método serd detalhado a seguir.

3.4.1.3 Runge Kutta de Quarta Ordem

E o método mais utilizado pois ainda apresenta um custo computacional razoavel aliada
a uma grande precisam. Apesar do baixo custo necessita calcular o valor de derivada em
varios pontos distintos de forma a fazer uma melhor aproximacao do valor no préximo

passo de tempo, conforme demonstrado a seguir.

Wy = «Q,
ki = hf(ti,w),
ko = hf (ti+ 2w + k1),
ks = hf (i + 2w + ko),
kg = hf(tior, w; + ks),
Wis1 = w; + 3 (k1 + 2ky + 2k3 + ky),

Cada passo de tempo i = 0,1, ..., N — 1 neste método tem erro de truncamento locais
0(h*), e a solugao y(t) fornecida tem cinco derivadas continuas. A introdugao da notagao

k —1, ko, k3 e ky no método é para eliminar a necessidade de sucessivos assentamentos
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na segunda variavel de f(¢,y). O algoritmo [2] mostra o método Runge-Kutta de quarta

ordem.

Algoritmo 2: Algoritmo para o Método de Runge Kutta.
ENTRADA: Pontos de entrada a, b; inteiro N; condigao inicial .
SAIDA: aproximacao de w para y em (NN + 1) valores de t.

b—a.
h: T’
t=a;
w = q;
foreach i =1,2,..., N do

ko =hf(t+ h/2,w+ ki/2);
ks =hf(t+h/2,w+ ky/2);
t =a+ih;
end foreach
return (¢, w)

3.5 SIMULACAO ESTOCASTICA

Embora a simulacao determinista seja uma abordagem de sucesso, ela possui alguns pro-
blemas. Em subsistemas celulares, onde é comum encontrar um niumero pequeno de
moléculas de uma determinada espécie, essa abordagem nao leva em conta a flutuagoes
aleatorias que podem alterar consideravelmente o comportamento dinamico do sistema.
Além disso, sistemas bi-estdaveis ou multi-estaveis nao podem ser descritos corretamente
por essa abordagem. Outra desvantagem da simulagao determinista é que a estocasti-
cidade de um sistema pode ser uma propriedade importante para o estudo do modelo
(PAHLEL 2009).

O uso de EDQ'’s para descrever processos bioquimicos de um sistema que possui na-
tureza discreta pode levar a obtencao de resultados insatisfatérios. Além disso, nas simu-
lacoes de sistemas de EDO’s, considerando o processo como determinista, as flutuagoes
aleatérias nao sdo levadas em consideragao (MCADAMS; ARKIN]| 1997).

Uma solucao para as limitagoes da simulacao determinista é utilizar a simulagao es-
tocéstica, pois essa ultima calcula explicitamente a variacao do ntimero de moléculas de
cada espécie envolvida em fenomeno quimico, fisico, bioldgico, bioquimico, entre outros,

ao longo do tempo (OLIVEIRA| 2008).
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A simulacao estocéastica possui uma desvantagem em relacao a simulacao determinista:
um aumento na demanda computacional. J& que os métodos de simulacao estocéstica
exatos possuem o tempo de processamento proporcional ao nimero de reagoes que ocorrem
durante a simula¢ao (PAHLE, 2009).

As constantes de velocidades usadas para simulacao estocastica e as usadas para simu-
lacao deterministica sao relacionadas, mas nao idénticas. As constantes deterministicas
dependem de concentracao e as estocasticas do numero de moléculas. A analise dimen-
sional mostra como as constantes de velocidade classicas para as reagoes de primeira e
segunda ordem podem ser transformadas apropriadamente para serem usadas em simula-

¢Oes estocasticas (GILLESPIE] 1977).

3.5.1 METODOS DE SIMULACAO ESTOCASTICA

A simulacao estocastica pode ser feita utilizando uma equacgdao, denominada Equacao
Mestra (KAMPEN]| 1992) porém, esse método geralmente é computacionalmente invidvel
devido a complexidade de alguns modelos.

Gillespie (1976| [1977) propos o método conhecido como Stochastic Simulation Al-
gorithm (SSA), que utiliza métodos derivados do Método de Monte Carlo (KAMPEN]|
1992)) para simular numericamente o processo de Markov, que é analiticamente descrito
pela Equacao Mestra. O SSA é um algoritmo exato, pois ele gera resultados equivalentes
aos resultados da Equagao Mestra. A simulagao com o SSA tornou-se possivel pois o SSA
apresenta somente uma trajetoria, enquanto que a Equacao Mestra apresenta a probabi-
lidade de todas as trajetérias simultaneamente. Para se obter as mesmas informagoes que
seriam obtidas se a Equacao Mestra fosse utilizada, é necessario executar o SSA varias
vezes e armazenar cada trajetéria, de forma que o conjunto das trajetérias obtido seja
estudado estatisticamente (KLIPP et al.; 2008).

O SSA possui dois passos principais. Primeiro, é a escolha do tempo em que a préxima
reacao ocorrera e, segundo, ¢ a escolha da proxima reacao.

O SSA utiliza alguns parametros comuns, dentre eles, destacam-se o estado inicial, a
estequiometria, as constantes de velocidades de reagao e a propensidade.

No SSA, o estado inicial é a representacao da quantidade de moléculas de cada espécie
do modelo no tempo imediatamente anterior a primeira reacao executada. Ele é represen-

tado por um vetor, cujos indices indicam as espécies e os valores indicam suas respectivas
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quantidades.

A estequiometria é a representacao das proporcoes definidas de cada espécie em cada
reacao. Ela pode ser representada por uma matriz, cujas linhas representam as reagoes e as
colunas, as espécies. Os valores armazenados de cada espécie em cada reacao representam
a quantidade a ser alterada daquela espécie apds a execucao da reacao. Assim, os valores
negativos indicam que a espécie tera a sua populagao diminuida. Ja os valores positivos
indicam que a espécie tera sua populagao aumentada.

A constante de velocidade de reagdo (k), representa a variagdo das concentragoes
dos reagentes e produtos, dividido pelos respectivos coeficientes estequiométricos. Ela é
representada por um vetor, onde o indice indica a reagao e o valor indica a constante de
velocidade.

A propensidade utiliza um vetor que é gerado e controlado dentro de cada simulagao,
onde o indice indica a reacao e o valor é probabilidade desta reacao ser escolhida como
a préxima reacao a ser executada. Portanto, reacoes com grande propensidade possuem
mais chance de serem escolhidas como a préxima reagao.

A seguir, serao apresentadas algumas variagoes do SSA.

3.5.1.1 Direct Method (DM)

O Direct Method (DM), foi proposto por Gillespie| (1977). E o primeiro e mais conhecido
método publicado para simulagao estocastica (SILVA, 2014). A selecao da proxima reagao
é do tipo roleta, onde a chance de cada reacao ser selecionada é proporcional a sua
propensidade (Figura . Alguns métodos mais recentes, como FRM apresentado na
subsecao [3.5.1.2] modificam este método de sele¢ao. A Figura [3.14] mostra o fluxograma
do DM.
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Algoritmo 3: Algoritmo DM.

Entrada: Estequiometria (v), constantes de velocidades das reagoes (k), estado
inicial (5), tempo de simulagao (T);

Inicializar ¢, Xy e o gerador de niimeros aleatorios;

foreach reacdo R; do

il X
a; = C; H (n:) )
k=1
N
Qg = Z a;
i=1

end foreach
while ¢t < T do

Gerar dois nimeros aleatorios 1 e ro;

T= %ln (%),
Determinar o menor inteiro 7 (indice da reagao ocorrida) que satisfaz a equagao
> ak > Taa0;
k=1
t=t+T;
X(t) = X(t) = ri + pi;
if ¢ > tepg|lao = 0 then
‘ break;
else
‘ V4 para while;
end if
end while
return X;
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Figura 3.13: Selecao da préxima reagao, usando o tipo roleta. Em um sistema com sete
reagoes (ry, ra,...,r7), com as propensidades (ap, as,..., ar), respectivamente, a préxima
reacao ¢ escolhida pelo valor do nimero aleatério (Us), multiplicado pelo somatdério das
proprunsidades de todas as reagoes (ag). Em (a), a reagao selecionada foi a de indice 7. Em
(b), apds a execugao da reacao de indice 7, houve alteragao na propensidade das reagdes
de indices 5 ¢ 7. J4 em (b), a reacao selecionada foi a de indice 3.

D
L

Calcular a propensidade
de cada reagdo

Gerar 2 nimeros Somaras propensidade
aleatdrios de todas as reagdes

C

Calcular o incremento de
Incrementar o tempo tempo
Calcular a propensidade Executar a reagdo Selecionar a praxima
das reagies afetadas selecionada reagao

Figura 3.14: Fluxograma do Direct Method (DM).

No algoritmo 3] é apresentado o pseudocddigo para o algoritmo DM, primeiro, ¢ reali-
zada a soma das propensidades de cada reagao. Depois U; e Us sao gerados como varidveis
uniformemente randémicas no intervalo (0, 1). Depois é feito o calculo do préximo incre-
mento de tempo (7), onde 7 serda somado ao tempo atual de simulagao (), para que seja

obtido o tempo em que a préxima reagao (i) ocorrera. Depois é feita a sele¢ao da proxima
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reagao (i), percorrendo as propensidades de cada reagdo como em uma sele¢do do tipo
roleta, cujo numero sorteado é obtido multiplicando o nimero aleatério U, a soma das

propensidades. Por fim, o algoritmo retorna a dindmica dos estados (X).

3.5.1.2  First Reaction Method (FRM)

O Flirst Reaction Method (FRM), também foi proposto por |Gillespie| (1977). Esse método

nao ¢é tao eficiente quanto o Direct Method (DM), devido a sua necessidade de gerar
novos numeros aleatorios e calcular novos tempos de disparo para todas as reacoes a cada
reacao executada. Apesar disto é importante, pois 0 método mais eficiente proposto por
este autor ¢ baseado neste método. O fluxograma para o FRM é apresentado na Figura

5. 10l

D
L

Calcular a propensidade
de cada reagdo

Calcular o tempo de Selecionar a reagdo com
disparo de cada reagz’io menortempo de disparo

C

Calcular a propensidade
das reagies afetadas

Executar a reagdo
selecionada

e Incrementar o tempo

Figura 3.15: Fluxograma do First Reaction Method (FRM).

No algoritmo [4] onde é apresentado o pseudocédigo para o algoritmo FRM, primeiro,
a propensidade de cada reacao é calculada. Um novo ntumero aleatério é gerado para
cada reacao. Depois é calculado o tempo relativo de disparo de cada reagao. Por fim, o

algoritmo retorna a dinamica dos estados (X).
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Algoritmo 4: Algoritmo FRM.
Entrada: Estequiometria (v), constantes de velocidades das reagoes (k), estado
inicial (5), tempo de simulagao (T);
Inicializar ¢, Xy e o gerador de niimeros aleatorios;
foreach reacdo R; do

_ 4N X&) .
a'LiCZH (Tik)7

k=1
ap =Y. Naj;
i=1
end foreach
while ¢t < T do

foreach reacdo R; do

Gerar o nimero aleatoério r;

- .N Xk .
al_clH (Tik>7

— _log(r).
Ti = =g,

end foreach

t=t+ (1, = min{7});
end while

return X

3.5.1.3 Next Reaction Method (NRM)

O Next Reaction Method (NRM), também foi proposto por |Gibson e Bruck! (2000). Este
método é baseado no First Reaction Method (FRM), com a principal diferenca de trabalhar
com tempos absolutos em vez de tempos relativos (utilizado pelo FRM). O NRM reutiliza
os numeros aleatorios de todas as reagoes do modelo, exceto o da reagao executada. Para
que nao seja necessario recalcular o tempo de disparo de todas as reagoes a cada reagao
executada, o NRM utiliza um Dependency Graph (DG), para que o algoritmo saiba quais
reacoes sao afetadas pela reacao executada. O DG também é ttil para obter as reacoes
que precisam ter as propensidades recalculadas.

O NRM reaproveita os numeros utilizados para o calculo do préximo tempo de disparo
das reacoes que foram identificadas pelo DG, para que suas propensidades sejam recal-
culadas. Somente a reacao executada recebe um novo nimero aleatério. A Figura [3.16
apresenta o fluxograma do NRM.

O algoritmo [5| apresenta o pseudocddigo para o algoritmo NRM. Para ranquear as
reacoes de um jeito que seja facil a obtencao da reagao com menor tempo de disparo, uma

fila de prioridades indexada P ¢é utilizada. O reaproveitamento de nimeros aleatérios é
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Figura 3.16: Fluxograma do Nezt Reaction Method (NRM).

feito utilizando o condicional if (o <> p) then t, = %;’—a"“(ta —t) +t. Ja o préximo

tempo de disparo da reacgao selecionada é obtido apds o novo ntimero aleatorio ser obtido.

Quando a, deixar de ser zero, o reaproveitamento de numeros aleatérios é substituido

pelo condicional if (a, <> 0) then ¢, = “denZere(t — ¢) + ¢ onde aqanonzero ¢ a

ultima propensidade diferente de zero e t; é o tempo que a, se tornou zero.



Algoritmo 5: Algoritmo NRM.

Entrada: Estequiometria (v), constantes de velocidades das reagoes (k), estado
inicial (5), tempo de simulagao (T);

Inicializar ¢, Xy e o gerador de niimeros aleatorios;

foreach reacdo R; do

Nx
— k .
a/i - CZ H (7”1]@) )
k=1
Gerar o numero aleatorio 7;
_ 17, (1).
Ti = a; In (7’)7
Armazenar 7; na fila de prioridades indexada P;
end foreach

while ¢t < T do

t =7, = min(P);

X(t) = X(t) —ri +pis

foreach aresta (i, ) no grafo de dependéncia DG do

Atualizar a,;

if « <> i then
‘ ta = "2 (to — t) + t;
else

Gerar um novo numero aleatério r;
1 1
ta=2In(2) +¢
«

a, r

end if
Atualizar P com o novo valor de t,;
end foreach

end while
return X
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4 MODELO PROPOSTO

Dentre os esforcos para se conhecer melhor o ciclo celular e seu sistema de controle, uma
abordagem frequentemente usada é a modelagem matemaética e computacional. Depois de
estudar e compreender a regulacao do ciclo celular, foi analisado um modelo computacional
do mesmo e que reproduzia o comportamento do ciclo celular de células de mamiferos.
Apoés esta analise, uma equacao que representa o volume celular foi incluida e alguns

ajustes no modelo foram feitos para se adaptar as simulagoes determinista e estocastica.

4.1 FORMULACAO DETERMINISTICA - VOLUME CONSTANTE

A partir de uma analise da literatura, diversos modelos para o ciclo celular de células eu-
caridticas foram encontrados (TYSON; NOVAK] 2001} CSIKASZ—NAGY, 2009; GOLD-
BETER), [1991; GERARD: GOLDBETER, 2011). O presente trabalho detalha, reproduz
e incrementa o modelo proposto por |Gérard e Goldbeter| (2011]). Este modelo é descrito
por meio de um conjunto de equacgoes diferenciais ordindrias, ver equagoes a 4.6l

A Figura mostra um esquema de modelo para a rede de C'dk na conducao do ciclo
celular de mamiferos. O modelo contém os quatro principais complexos de ciclina (A, B,

D e E)/Cdk, o fator de transcricdo E2F e a proteina C'dc20.
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E2F(a)
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Figura 4.1: Esquema da rede de C'dk na condugao do ciclo celular de mamiferos. As setas
vermelhas significam que a reacao foi induzida por um determinado composto, enquanto
que as setas pretas na horizontal sao as reacoes. As setas pretas verticais mostram em
qual fase do ciclo celular esta ocorrendo determinada reacao.

No inicio do ciclo celular, o fator de crescimento GF ativa diretamente a sintese do
complexo ciclinaD /Cdk4 — 6, que promove a progressao da fase G1 (Equacao . Este
complexo garante a ativagao do fator de transcrigao E2F (Equacao 4.2)) que, por sua
vez, ativa a sintese dos complexos de ciclinaE/Cdk2 (Equagao e ciclinaA/Cdk2
(Equacao . Durante a fase G1, o complexo de ciclinaE/Cdk2 reforca a ativagdo da
transcricao do fator E2F (Equagao[t.2). Durante a fase S, replicagao do DNA, o complexo
de ciclinaA/Cdk2 ativa a degradagdo do complexo de ciclinaFE/Cdk2 (Equagao ,
garantindo que o tltimo complexo nao sera ativado no final do ciclo celular. O complexo
de ciclinaA/Cdk2 também permite sair da fase S ao promover a inativagao do fator de
transcricao E2F (Equacgao e ao promover a sintese do complexo de ciclinaB/Cdk1
(Equagao , cujo pico de atividade acarreta a transicio G2/M. Durante a mitose, o
complexo de ciclinaB/Cdk1 ativa, por fosforilagao, a proteina C'dc20 (Equagao[4.6). Esta
proteina esta no ntcleo do feedback negativo, uma vez que ele promove a degradacao dos
complexos de ciclinaA/Cdk2 (Equagao e ciclinaB/Cdk1 (Equagao , desse modo
permitindo a conclusao do ciclo celular. Um novo ciclo celular comeca novamente se o

fator de crescimento ainda estiver presente na célula.

As EDOs do modelo sao apresentadas nas equagoes - . A tabela (5.2)), na
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pagina mostra a lista de parametros juntamente com seus respectivos valores. Ja a

tabela (5.1)), na pagina , mostra as variaveis e seus valores iniciais usados nas simulagoes.

dM, GF My
el (P AN IV VR (S 4.1
ar 0 (Kgf+GF) dd (Kdd+Md) (4.1)

dE2F E2F, — E2F
= Vs Mg+ M,
dt te2f <K1€2f+E2Ftot — EQF) (Ma+ M)
E2F
—Vaerpo | ——m8m——— ) .M, 4.2
2e2f (K262f+E2F) (42)
dM, M,
—— = Ug.B2F — M, | ————— 4.
dt Use ‘/de a (Kde + Me) ( 3)
dM, M,
Tl Veq. B2F — Vy,.C'dc20. <m> (4.4)
de Mb
— = vg. M, — Vg.Cdc20. | ———— 4.5
dt Ush db C (de+Mb) ( )
dC'dc20 Cdc20;,: — Cdc20
= %cchO-Mb-
dt chdCQO -+ CdCQOtOt — Cd620
Cdc20
—Vaede20- 4.6
2edc20 <K20d020 —+ CdC20) ( )

4.2 FORMULACAO DETERMINISTICA - VOLUME VARIAVEL

Uma das principais contribuicoes deste trabalho foi a inclusao da equagao diferencial do
volume ao conjunto de EDOs que descreve a dinamica do ciclo celular, descrito na secao
. A Equacao diferencial do volume foi inspirada no trabalho de [T'yson e Novak
(2001}). E uma equagao simples e foi incluida no modelo proposto por (Gérard e Goldbeter
(2011)). O sistema de EDOs proposto esté definido nas equagoes diferenciais - .

A Figura mostra um esquema de modelo para a rede de C'dk na conducao do ciclo
celular de mamiferos. O modelo contém os quatro principais complexos de ciclina/Cdk,

o fator de transcricao E2F, a proteina C'dc20 e o volume V.
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ciclinaD/Cdk4-6

T | I

E2F(a)
=

—_— ciclinaA/Cdk2

|

Cdc20(i), 1 Cdc20(a)

Figura 4.2: Esquema de modelo para a rede de C'dk na conducao do ciclo celular de
mamiferos com a inclusao da EDO do volume. As setas vermelhas significam que a reacao
foi induzida por um determinado composto, as setas verdes significam que um determinado
composto esta sendo inativado e as setas pretas sao as reagoes.

Dada a Equacao Diferencial abaixo para Me (ciclinaE /Cdk2):

dM, M.
e o g B2F — Vg M, [ A7
a d (Kde n Me) (47)

A discussao que se segue vale, e deve ser usada, para todas as variaveis do modelo.
A unidade de M, é concentracao, neste caso em particular [mTOZ] As equacoes do modelo
sao validas apenas sobre a suposicao de que o volume, onde ocorre as reacoes - volume
celular - seja constante. Ao considerar o volume celular nao constante, ou seja, ao torna-lo
variavel ao longo do tempo, segundo uma equagao diferencial, a Equacao (4.7) e todas
as equacoes do modelo original nao sao mais validas. Estas equacoes sao desenvolvidas a
partir do principio da conservagao da massa e, portanto, ¢ a massa que se conserva e nao

a concentragao. Seja N, o equivalente de M, em mol (massa) e V' o volume celular [L], a

Equacao (4.7)) deve ser reescrita como indicada na Equagao (4.8), onde M.V = N..

d(V M.)

M,
= =V |Vse B2F — Ve M,. (—” (4.8)

Kde + Me
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Aplicando a regra do produto para a derivada no lado esquerdo da Equagao (4.8):

dv dM,
M_
“dt +V dt

M,
= E2F — M, | —— 4.
V Use Vde a (Kde + M€>:| ( 9)

Dividindo a Equagao (4.9) por V:

(4.10)

M.dV  dM, M,
Vo dt dt

+ —— = V5. B2F — Vg .M,. 1 OL

E razodvel supor que a célula cresca de forma proporcional ao seu volume, seguindo
assim um crescimento exponencial durante o periodo da divisao celular. Logo o volume
pode ser descrito pela Equagao Diferencial , onde p [min~!] é a velocidade especifica

de crescimento celular.

av
dt

Substituindo a Equacao 1) em % na Equacao 1) e passando M, para o lado

direito dessa mesma equacao, obtém-se a equacao:

— uV (4.11)

M, M,
e o o E2F — VM, [ —2c ) — i, 412
a d (Kd6—|—Me) H (4.12)

A Equacao leva, agora, em consideracao a variacao do volume celular. Este
novo termo é conhecido como diluicao devido ao crescimento celular.

Fazendo essa discussao para todas as variaveis do modelo, obtém-se o sistema de
EDO’s descrito pelas equacoes [4.13] a [1.18] Estas equacoes sdo as mesmas equagoes do
modelo anterior sem o volume, contudo elas agora levam em consideragao um sistema com
volume varidavel. Ja a Equacao ¢ a nova EDO que representa a variacao do volume
celular em relacao ao tempo. Além da taxa de variacao codificada nesta equacao, o volume
também varia de forma pontual quando a célula se divide (M, atinge o valor minimo).
Nota-se também que o volume influencia todas as equacoes do modelo, reduzindo suas
concentracoes a medida que o volume cresce. Este comportamento é esperado, pois o
mesmo numero de moléculas sobre um volume maior apresenta uma menor concentragao

de tais moléculas.



Mg (G Ny (o Ma
ait U\ K+GF) T M\ K+ My)

dE2F E2F,, — E2F
L (Mg + M,
dt te2f <K162f—|—E2Ft0t—E2F)( at M)
E2F
Voo M, [ ————— | — uE2F
2e2f <K262f+E2F> a
dM, M,
© = 0. B2F — Vyo M, | ——— ) — L,
a ¢ (Kde+Me> a

dM, M
— = 0. B2F — Vg, Cdc20. | ——2— | — uM,
a Via-Cde20 <Kda+Ma> a

dM, M,

— = vg. M, — .Cdec20. | ———— | — uM,
I Ush deCCO<de+Mb> eV

dCdc20 v M Cdc20,,s — Cdc20
dt Y K geso + C'de204,, — Cdc20

C'de20
—Vaede20- — 1uC'dec20
pedez0 <K2cdc20 + C’chO) prac

pela Equacao abaixo

V = Ve,

onde Vj é o volume inicial V' no tempo ¢t = 0.

2V = Vpet™
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(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

(4.18)

Na Equagao (4.11]), o crescimento é desimpedido (isto é, cresce exponencialmente sem
nenhum limite) e modelado pelo termo p. O valor da taxa p representa o aumento
proporcional do volume celular V' em uma unidade de tempo. A partir desta equacao

diferencial simples facilmente obtém-se uma solugao analitica para a Equagao (4.11)) dada

(4.19)

O valor de i pode ser estimado, considerando que um ciclo celular de célula de mami-
fero leva por volta de 12 a 20h (7) para ser completado (CHIGNOLA; MILOTTI| 2005).
Entao considerando que o volume celular ao final do ciclo deva ser duas vezes o volume
inicial (doubling time) (OLIVEIRA| 2008), isto é V' = 2V;, usando a Equacao(4.19) e
T =18h"1:
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2 = eHT
In(2
p="r2
0.6931
ST 0.0385h ! (4.20)

A divisao celular ocorre de acordo com o trabalho de [Tyson e Novak| (2001, ou seja,
no momento em que o complexo de ciclinaB/Cdkl é totalmente degradado, ele atinge
seu ponto de minimo. Neste momento o volume da célula cai pela metade, simulando sua

divisao em duas células filhas com volumes iguais.

4.3 ANALISE QUALITATIVA DO MODELO DE EDOS

De posse deste novo modelo para o ciclo celular, uma anélise qualitativa do modelo sera
realizada. Primeiro sera verificado se o novo modelo possui pontos criticos, para em
seguida analisar sua estabilidade. Um diagrama de bifurcacao sera criado de forma a
verificar a influéncia do novo parametro p sobre o modelo, principalmente sobre o ciclo

limite que caracteriza o ciclo celular.

Substituindo os valores da tabela (4.1) nas equagoes e ([£.18), tem-se:

dMy 1.0 M,
= 0175 [ ——— ] —0.245 - —0.0385 - M,
dt (0.1 + 1.0) (o 1+ Md> !

dE2F ( 3.0 — B2F

— = 0.805 -
0.01 +3.0 — E2F

b7 ) (Mg + M,)

—0.7- M, - <001E+%) —0.0385 - E2F
dé\fe =0.21- E2F —0.35 - M, - (%) —0.0385 - M,
dgf“ =0.175 - E2F — 0.245 - C'dc20 - (ﬁ) —0.0385 - M,
% =0.21- M, —0.28 - C'dc20 - (%ﬂ”%) —0.0385 - M,
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dCdc20
dt

:0-21‘Mb‘< 5.0 — Cdc20 )

1.0 4+ 5.0 — Cdc20

Cdc20

Tabela 4.1: Valores dos parametros do modelo de EDO. Nomes e valores.

] Parametro \ Valor ‘
E2Ftot 3/.LM
doublingTime 18 h
Vsd 0.175 ,uMh_1
W 0.0385 A1
Ky 0.1 uM
Vaa 0.245 /JJMh_l
Ky 0.1
Vieay 0.805 A1
Vaeoy 0.7 h7T
Klegf 0.01 /LM
nggf 0.01 ,LLM
Vse 0.21 AT
Ve 0.35 b1
Kde 0.1 uM
Vsa 0.175 h~1
Via 0.245 h~1
Kda 0.1 IU,M
GF 1.0 uM
Vgh 0.21 BT
Va 0.28 Bt
de 0.005 /JM
Viecde20 0.21 h_l
CdCQOtOt 5/,LM
Kicde20 1.0 uM
Vacde20 0.35 uMh~!
Kocde20 1.0 uM

agora, os pontos criticos serao encontrados fazendo todas as derivadas iguais a 0 (zero):

d;/l\;[ezo
aM, _,

dt
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dM,
dt 0

dCdc20 0
dt

Para resolver o sistema formado ao igualar as derivadas a zero, o software MAPLE
foi utilizado, encontrando diversos pontos de estabilidade. Contudo, limitando a busca
a0s numeros reais positivos, visto que as concentragoes s6 fazem sentido no espaco dos
reais positivos, apenas dois pontos de equilibrio foram obtidos, que sao P; e P, conforme
Table 4.2l Ao analisar os valores de Cdc20 e E2F observa-se que no segundo ponto
eles estao mais altos. Porém, eles tem um valor maximo, que é dado pelos parametros
Cdc204; € E2F,,, € ao se observar o valor de F2f, é possivel ver que ele esta acima de
seu valor maximo 3. Sendo assim serd realizada a analise somente do ponto viavel, ou

seja o primeiro ponto.

Tabela 4.2: Pontos de equilibrio

Cdc20 E2f Ma Mb Me Md
P | 0.1738902240 | 0.2448834860 | 0.2901560559 | 0.3365279086 | 0.08954976057 | 0.165495
Py | 1.786431803 | 3.010457122 | 2.715508604 1.834578112 | 0.1783832744 | 0.165495

Para estudar a estabilidade do sistema de EDOs formado pelas equacoes e ,
¢ preciso antes lineariza-lo conforme visto no capitulo [3| na pagina 43|

Como este é um sistema homogéneo (a varidvel ¢ nao aparece explicitamente do lado
direito das EDOs), o tempo nao influi na andlise. Entao para analisar o tinico ponto de
equilibrio encontrado dentro do intervalo de validade do sistema de EDOs sera aplicada
a técnica de linearizacao do sistema. Esta técnica consiste em aproximar o sistema de
equagoes nao lineares por uma funcao linear nas proximidades do ponto de equilibrio.

Para tal foi calculada, usando o MAPLE, a matriz jacobiana do sistema no ponto de
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equilibrio.
—0.3860788 0 0 0 0 0
0 —0.0700326  0.8020887  —0.6725364 0 0
0 0 —0.3211526 —0.1653519 0 0
0 0.175 0 —0.06648752 0 —0.1822046
0 0 0 0.21 —0.0405871 —0.2759007
0 0 0 0 0.1739553  —0.2945699

Também com auxilio do MAPLE, os autovalores do sistema foram computados para

analisar o ponto de equilibrio. Os autovalores deste sao dados na Tabela

Tabela 4.3: Autovalores do sistema

A1 A2 A3
—0.3860788895 | —0.008178747757 + 0.4005814098: | —0.1752854121 + 0.1620781022:

A4 As A6
—0.4259016177 | —0.008178747757 — 0.4005814098: | —0.1752854121 — 0.1620781022:

como temos autovalores complexos o sistema oscila nas proximidades do ponto de
equilibrio, exatamente como esperado, pois o sistema deve oscilar entre as fases do ciclo
celular como acontece com uma célula real.

De posse das informacoes do ponto equilibrio foi analisado como a variacao do para-
metro u afeta o ponto de equilibrio. Para fazer isso a extensao matcont (DHOOGE et al.|
2003) do MATLAB foi usada. Conforme o valor de ;1 aumenta o sistema vai perdendo sua
caracteristica oscilatéria, e ao atingir o valor de g = 0.11 ocorre uma bifurcacao do tipo
Hopf, o ponto passa a ser entao um ponto de equilibrio estavel. O diagrama de bifurcacao
para o parametro p pode ser visto na Figura Isso inviabiliza a ocorréncia de ciclos,
pois o sistema tende a convergir para o ponto de equilibrio e nao oscila.

O gréficos [4.4] e mostram o plano fases M, x M, para diferente valores de u.
Contudo, o primeiro grafico mostra os diferentes ciclos limites no plano, ja o segundo
mostra um grafico 3D onde o plano é formado pelo plano de fases M, x M, e a altura
é o valor de pu. Lembre-se que quando um ciclo é formado no plano de fases o sistema
apresenta um comportamento oscilatério. A partir destes gréficos fica claro que conforme
o parametro p se aproxima de 0.11 o ciclo limite vai sendo reduzido até que ao atingir o
ponto critico com g = 0.11 o ciclo limite deixa de existir. Isso mostra que o p influéncia

na convergencia do sistema para um ciclo estavel, mas também nota-se que o valor que
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Figura 4.3: Diagrama de bifurcacao. Valor de equilibrio de Mb em relacao ao parametro
p. O ponto H representa a bifurcagdo de Hopf (u = 0.11).

foi utilizado (0.0385) esta longe de afetar a caracteristica oscilatéria desejada do sistema.

| |
0 05 1 1.5 2 25 3
Ma

Figura 4.4: Plano de fases M, x M,. Cada curva representa um valor diferente de p

4.4 FORMULACAO ESTOCASTICA

Até aqui, usou-se o modelo determinista regido por EDO’s para analisar o ciclo celular
de células de mamiferos. Para obter um conhecimento adicional, é util analisar os efeitos
do ruido molecular sobre as redes de ciclinas, para isso, o modelo serd convertido para

uma versao estocastica, conforme descrito a seguir. Para tanto, é necessario converter as
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Figura 4.5: Gréfico dos diversos plano de fases M, x M, com pu sendo a altura.

varidveis e os parametros que tem concentragao (microM) em sua unidade em ntmero
de moléculas, onde esse nimero é proporcional ao tamanho do sistema - neste caso, o
volume celular. Quanto maior o nimero de moléculas, mais a média do comportamento
do modelo estocastico se aproxima do modelo determinista. O tamanho do sistema pode
ser usado para converter as concentragoes usadas no modelo determinista em nimero de
moléculas.

As constantes de velocidade usadas para a simulacao estocastica e as usadas para a
simulacao deterministica sao relacionadas, mas nao idénticas. As constantes determinis-
ticas dependem da concentragao e as estocasticas do numero de moléculas. A andlise
dimensional mostra como as constantes de velocidade classicas, para as reagoes de pri-
meira e segunda ordem, podem ser transformadas apropriadamente para serem usadas em
simulagoes estocasticas (GILLESPIE, [1977).

No modelo com volume constante, o tamanho do sistema é controlado pelo parametro
constante (2, onde €2 é proporcional ao tamanho da célula. E, segundo |Gérard et al.
(2012), fazer 2 = 200 [L/pmol] é uma aproximagao suficientemente boa. Contudo, neste
trabalho também ser4 utilizado o seguinte cdlculo Q = V.- N4 - 107%. Foi utilizado neste
um volume constante de V' = 0,334 pL (pico litros), pois este é o volume médio dos
granuldcitos humanos (NIBBERING et al.|, |1990]). Neste caso , como N4 é a constante de
Avogrado, Q = 0,334-10712-6.022 - 10?*- 1075 = 2,00 - 10°. Lembrar que o fator 107 se

deve ao fato de que todas as concentragoes estdao em M (micro molar).
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Para converter cada equacao, deve-se enxergar cada reagao separadamente. Uma sendo
responsavel pela ativacao das moléculas (fosforilacao) e a outra pela sua desativagao (des-
fosforilagao). Além disso, cada parametro deve ser convertido de acordo com o tamanho
do sistema, ou seja, os parametros que possuem unidade pM devem ser multiplicados por
Q, tabela [5.2] na pagina [72]

A versao do modelo estocastico é apresentada na Tabela 4.4 Cada linha desta repre-
senta uma reacao de ativacao ou desativacao. Quando a seta estd antes do reagente ele

esta sendo ativado, quando ela esta depois do reagente ele esta sendo desativado.

Tabela 4.4: Versao do modelo estocéstico.

Numero da reacao Reacao Propensidade da reagao
1 — Md Vsq-£2. (%)
2 Md — Vi 2. (#ﬁ.[\/jd)
3 — E2F Vieay- (Klgf?ziézs;:f?){E2F> (Md + Me)
4 E2F — Vaeay- (%) Ma
5 — Me Vge - B2F
6 Me — Vae-Ma. (%)
7 — Ma Vsa-L2F
S Ma — Vaa Cde20. (24
9 — Mb vgp.-Ma
10 Mb — Vap-C'dc20. (%)
11 — Cdc20 Viede20-Mb. ( chdci?ﬁ?&"&ﬁcﬂi?ffcczczo)
12 Cdc20 — Vacde20-£2. (%)

4.4.1 VOLUME VARIAVEL

Para simular o ciclo celular com volume variavel nao sera necessario modificar as equagoes
descritas na Tabela . Isto se deve ao fato do modelo estocastico trabalhar diretamente
com as moléculas e o aumento do volume nao influi diretamente no niimero de moléculas.

Assim a unica alteracao necesséria, além da inclusao da equacao do volume celular,
sera no termo €2, que deixara de ser constante e ira variar de acordo com o volume celular.
O valor de Q seguird a formula Q = V.- N4 - 1079, onde V, ¢é o volume celular e N, é a
constante de Avogrado.

Para o volume celular foi utilizada a mesma EDO .11l O volume foi simulado deter-
ministicamente usando como At aquele computado na simulagao estocastica. Além disso,

se uma célula nao dividir devido as flutuagoes estocésticas sobre os valores de M, a célula



cresceria demasiadamente, entao o volume maximo foi limitado ao valor de 0.7pL.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com os modelos desenvolvidos, tanto esto-
castico quanto determinista. Além disto é apresentado também uma analise da influéncia

do parametro pu sobre a estabilidade do sistema de EDOs.

51 PARAMETROS DO MODELO

Antes de mostrar os resultados obtidos, deve-se definir os valores para todos os parametros
e para as condicOes iniciais. Assim, nossas simulacoes utilizaram os valores iniciais da
Tabela[5.1]e os parametros definidos na tabela[5.2 Os valores com € = 1.99-10° [L/umol]
foram usados como valores iniciais tanto do modelo com volume constante quando usamos
0 Q=1.99-10° [L/umol], quanto como valor inicial para o modelo com volume varidvel.
Os parametros, no modelo com volume variavel se alteram durante a simulagao, de acordo
com o valor de €2, por isso a tabela de parametros para se manter valida para todos os
casos manteve os parametros do modelo estocédstico em funcao de 2.

Tabela 5.1: Valores iniciais das variaveis de estado do modelo do ciclo celular. Nomes,

valores deterministas e estocdsticos. Usou-se o fator Q = 200 [L/umol] ou Q = 1.99 - 10°
[L/pumol] para a conversao.

| Nome [ Valor det. [ Valor est. (2 =200) | Valor est. (2 =1.99-10°) |

Md 0,1655 uM 33 moléculas 32934 moléculas
E2F 0,0037 pM 1 molécula™ 736 moléculas
Me 0,0003 uM 1 molécula™ 60 moléculas
Ma 0,6937 uM 139 moléculas 138046 moléculas
Mb 1,0055 uM 201 moléculas 200094 moléculas
Cdc20 | 0,4720 uM 94 moléculas 93928 moléculas
Vo 0,334 pL - -

* Valores arredondados.
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Tabela 5.2: Valores dos parametros do modelo de EDO. Nomes, valores deterministas e
estocasticos. Apds a multiplicacao por §2 é necessario arrendondar o valor para o inteiro
para mais proximo.

| Parametro | Valor (determinista) [ Valor (estocastico) |

E2F;,; 3uM 3Q moléculas
doublingTime 18 h 18h
Vsd 0,175 uMh~! 0,175Q moléculash™!
I 0,0385 b T 0,0385 b T
K¢ 0,1 uM 0,1Q moléculas
Vid 0,245 pMh=t 0,245Q moléculash™1
Kaa 0,1 uM 0, 1Qmoléculas
Vieay 0,805 b1 0,805 h~!
Vaeay 0,7 7! 0,7 h~!
Kieoy 0,01 uM 0,019 moléculas
Kaeoy 0,01 uM 0,01 moléculas
Use 0,21 1 0,21 A1
Vie 0,35 h~ T 0,35 h~ !
Ky 0,1 uM 0.1 moléculas
Usa 0,175 h~ T 0,175 h~ T
Via 0,245 b1 0,245 b1
Ky, 0,1 uM 0,12 moléculas
GF 1,0 uM 1,08 moléculas
VUsh 0,21 AT 0,21 AT
Vap 0,28 b1 0,28 A1
Ka 0,005 puM 0, 0052 moléculas
Vi ede20 0,21 h~1 0,21 h~1
Cdc2040¢ S5uM 50 moléculas
Kicde20 1,0 uM Q moléculas
Vaede20 0,35 uMh~! 0, 35Q moléculash™T
Kocde20 1,0 uM Q moléculas

As simulacoes serao apresentadas nas duas segoes seguintes. A primeira com os resul-

tados da simulacao determinista e a segunda com os resultados da simulacao estocastica.

5.2 SIMULACAO DETERMINISTA

Nessa secao sera apresentado o resultado da simulacao determinista do ciclo celular. Na
divisao celular, cada célula-filha gerada recebe sempre a metade do conteido celular da
célula-mae.

A Figura mostra os resultados da simulacao do modelo com volume constante
proposto por Gérard e Goldbeter| (2011). Estes resultados estao idénticos aos apresentados
em seu trabalho. Desta forma, é possivel concluir que a implementagao do modelo esta
correta e pode-se utilizar os resultados para validar o novo modelo aqui proposto.

A Figura 5.2l apresenta os resultados da simulagao determinista do modelo com volume

celular variavel. O primeiro Grafico mostra que o comportamento dos complexos de
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(a) Complexos ciclinaA/Cdk2 (M,), ciclinaB/Cdkl (My) e ciclinaE/Cdk2 (M.).
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(b) Complexo ciclinaD/Cdk4 — 6 (M), fator de transcricao E2F' e proteina C'dc20.

Figura 5.1: Simulacio determinista do modelo com volume constante (GERARD; GOLD-|
BETER, 2011)).

ciclinaA/Cdk2, ciclinaB/Cdkl e ciclinaE /Cdk2 ¢é similar ao modelo original ao longo
tempo, contudo ele apresenta concentragoes mais baixas. Isto pode ser explicado pelo
fator da diluigao (adicionado pelo volume varidvel) diminuir as concentragoes. O segundo
grafico também apresenta resultados para o modelo com volume variavel, mas desta
vez para o complexo ciclinaD /Cdk4—6, para o fator de transcrigao E2F e para a proteina
C'dc20. Os resultados tem um comportamento ao longo tempo semelhante ao original com
o tempo entre picos muito proximo ao original. Apresenta também a reducao esperada nas

concentragoes, contudo desta vez ela nao manteve a relacao entre os reagentes. Pode-se
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observar que a concentracao da proteina C'dc20 cai abaixo da concentracao do complexo

ciclinaD /Cdk4 — 6, o que nao ocorria no modelo anterior.
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(b) Complexo ciclinaD/Cdk4 — 6 (My), fator de transcricao E2F e proteina Cdc20.

Figura 5.2: Simulacao determinista do modelo com volume variavel.

A Figura mostra a variagao do volume celular ao longo do tempo, nela é possivel
observar que o volume cresce exponencialmente até que seu volume praticamente dobre
e a célula se divida em duas. Neste momento, o volume volta praticamente ao seu valor
original. Este é o comportamento esperado em células em processo de mitose. Logo,
pode-se concluir que o modelo representa de forma satisfatéria o processo mitotico.

A Figura mostra a concentragao do complexo ciclinaB/Cdk1 ao longo do tempo

para ambos os modelos no mesmo grafico. Ao analisar este grafico nota-se que as concen-



75

0.7 =

0.6 -

Volume (fL)

0.4 -

I I
180 190 200 210 220 230
Tempo (h)

Figura 5.3: Simulagao determinista do volume celular (V') do modelo com volume variavel.

tragoes no modelo sao inferiores as apresentadas no modelo com volume constante. Isto
pode ser explicado, pois 0 mesmo nimero de moléculas apresenta concentragoes diferentes
em diferentes volumes. Além disto, é notavel um pequeno avanco no ciclo celular no novo
modelo, isto também é explicado pelo variacao do volume que afeta a concentracao ma-
xima dos compostos e consequentemente a velocidade das reagoes. Apesar destas pequenas
diferengas vé-se que ambos os modelos tem um comportamento qualitativo semelhante.

A Figura mostra o complexo ciclinaB/Cdkl ao longo de um tnico ciclo celular
para ambos os modelos. Nota-se que a inclusao do volume celular reduziu o tamanho
do ciclo celular por um pequeno fator. Para ser exato o ciclo celular do modelo com
volume constante tem 23, 573 horas e o do modelo com volume variavel tem 21, 816 horas.
Contudo, essa pequena redugao nao descaracteriza o modelo. Além disso, é possivel ver
que a concentragao do complexo ciclinaB/Cdkl varia de forma mais suave, atingindo
tanto picos menores quando minimas superiores. Isto se deve ao fator de diluicao que
amortiza a variacao dos compostos.

A Figura mostra o plano de fases M, x M, para trés valores chaves do novo
parametro p. Primeiro, é mostrado o plano de fases para o valor u = 0,0385, que é
o valor utilizado nas nossas simulacoes. Neste caso pode-se notar que um ciclo limite
perfeito é formado (Fig . Um segundo caso é quando p = 0, 11, exatamente o valor
onde ocorre a bifurcacao do tipo Hopf vista anteriormente. Para este valor é possivel

observar que o ciclo limite nao ¢ atingido e com o passar do tempo o tamanho do ciclo



76

Concentragéo (microM)

— Mb(1)  --- Mb(2)

Figura 5.4: Simulac¢ao determinista do complexo de ciclinaB/Cdk1l do modelo com vo-
lume varidvel Mb(1) e do modelo com volume constante Mb(2) (GERARD; GOLDBE-|

[TER. £011).

Concentragao (microM)

Tempo (h)

— Mb(1)  ---Mb(2)

Figura 5.5: Simulacao determinista de um tnico ciclo do complexo de ciclinaB/Cdk1 do
modelo com volume varidvel Mb(1) e do modelo com volume constante Mb(2) (GERARD;

GOLDBETER] [2011).

diminui formando efetivamente uma espiral convergindo para um ponto (Fig |5.6b). Ja

quando p = 0,2, ou seja apds a bifurcacao, o ciclo também nao é formado, convergindo
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rapidamente para um valor fixo (Fig 5.6c)). Assim podemos concluir que o ponto de
equilibrio passou a ser estavel apds a bifurcagao de Hopf, impedindo assim a formagao de

ciclos limites.

(c) p=0,2

Figura 5.6: Plano de fases M, x M, para alguns valores chaves de pu.

O modelo com volume variavel pode ser validado através das comparacoes com o
modelo de |Gérard e Goldbeter| (2011)), um modelo ja conhecido e validado. Além disso,
é facil verificar que a inclusao do volume nao afetou a estabilidade do sistema, pois de
acordo com a andlise a estabilidade do modelo s6 é afetada para valores muito altos para
o parametro u. Desta forma, pode-se concluir que o modelo mantém o sistema estavel
e ainda seguindo o comportamento do ciclo celular enquanto ainda adiciona informacoes
relevantes do ponto vista pratico. Pois é muito simples verificar o volume celular e a partir

dele e do modelo poderiamos extrair informacoes a respeito do ciclo celular.

5.3 SIMULACAO ESTOCASTICA

Nesta secao serao vistos os resultados obtidos ao fazer a simulacao estocastica do ciclo
celular. Primeiro serd mostrado o resultado da simulacao para o modelo proposto por
Gérard e Goldbeter| (2011). Em seguida o mesmo modelo mas utilizando o §2 calcu-
lado de acordo como o volume de 0,334pL, volume médio de um granulécito humano

(NIBBERING et all [1990). Por fim serd mostrado o resultado do modelo com volume
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variavel. Para o caso do 2 calculado de acordo como o volume de 0,334pL e do modelo
com variavel, serd apresentado os resultados tanto em concentracao quanto em nimero
de moléculas. Isto facilitarda a comparacao dos resultados estocasticos com os resultados
do modelo determinista que sao dados em termos da concentragao.

A Figura mostra o resultado da simulagao estocéstica (valor médio) do modelo de
Gérard e Goldbeter| (2011), inclusive com o mesmo valor de €2 = 200 que eles utilizaram.
Pode-se observar que os resultados aqui apresentados sao praticamente idénticos aos ob-
tidos no referido trabalho. Assim, também é possivel validar o modelo estocéastico. Os
resultados apresentados nos graficos sao uma média de 500 simulagoes.

A Figura 5.8 é resultado da simulagao estocastica do mesmo modelo, contudo agora
utiliza-se como valor de Q = V.- N4 - 1075, onde o V, é o volume celular de 0,334pL e Ny
¢ a constante de Avogadro com valor de 6.022 - 10%.

J& o grafico mostra a concentracao de cada componente obtida pela mesma simula-
¢ao estocastica, sendo agora possivel comparar o seu valor com a simulagao determinista

apresentada na secao anterior. Para obter a concentracao C foi realizado o calculo inverso
C = o

A Figura mostra a simulacao estocastica do modelo com volume varidvel. Ao
analisar o resultado é possivel observar que apesar de préximas, as trajetérias sao distintas.
Elas apresentam uma maior variacao no ponto onde ocorre as divisoes, devido a ser um
evento que influéncia de forma significativa o nimero de moléculas em um tnico instante
de tempo. A férmula Q =V, - N4 - 1075 é mantida. Porém desta vez o volume V, nao é
constante, logo {2 varia conforme o volume celular varia.

Por fim a Figura [5.11] mostra o resultado da simulagao estocéstica do modelo proposto
neste trabalho com volume varidvel. A férmula Q = V.- N4 - 107% é mantida. O volume
V. novamente nao é constante e o {2 varia de acordo com o volume celular.

Também apresentamos, como no modelo com volume constante, o grafico da concen-
tracao na Figura [5.12] Diferentemente do que aconteceu no modelo anterior ao plotar
a concentracao o grafico se altera de forma mais significativa, pois nao estd mais sendo
multiplicado por uma constante ja que o ) varia ao longo do tempo. Pode-se ver que o
grafico da concentracao se aproxima mais dos resultados obtidos no modelo determinista.
Isto ja era esperado, pois o modelo determinista usa concentracoes.

Ao final dos resultados é possivel validar a abordagem estocéstica, pois esta apresenta
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Figura 5.7: Simulagao estocastica do modelo com volume constante e 2 = 200 (GERARD:;
GOLDBETER;, 2011)). O resultado é uma média de 500 simulagoes.

um comportamento semelhante ao comportamento obtido no modelo determinista. Além

é claro, de muito semelhante também ao modelo estocastico visto em |Gérard e Goldbeter|

(2011). Pode-se observar também como analisar o nimero de moléculas e a concentragao
sao diferentes quando o volume nao é constante. Por isso ao comparar o modelo e o de-

terminista € preciso sempre utilizar a concentracao, ja que o volume varia explicitamente.
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Figura 5.10: Simulagao estocastica de 10 trajetérias do complexo ciclinaD /Cdk4 — 6, do
fator de transcrigao E2F e da proteina C'dc20 no modelo com volume varidvel. Os valores
estao dados em concentragao.
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Figura 5.11: Simulacao estocéstica do modelo com volume variavel. O resultado é uma

média de 500 simulacoes.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido e apresentado um novo modelo matematico para o ciclo
celular de células de mamiferos, que além de modelar a concentracao dos compostos
chaves para regulagem do ciclo celular, leva em consideracao explicitamente a variagao
do volume celular. Por fim o modelo também leva em consideracao a divisao celular de
forma explicita. Ou seja, quando as condicoes para a divisao celular ja estao concluidas a
célula se divide em duas, cada qual contendo metade do volume celular.

Foi feita uma analise da influéncia do novo parametro p sobre a estabilidade do modelo
e concluiu-se que somente valores muito altos para este parametro afetariam a estabilidade
do modelo. Como valores desta magnitude nao sao valores viaveis do ponto vista fisiol6-
gico, foi possivel concluir que o parametro pouco influi sobre a estabilidade do sistema.
Isto foi confirmado analisando os resultados, pois fica evidente que o comportamento do
modelo segue inalterado. Permanecendo a estrutura ciclica do ciclo celular.

Assim, pode-se concluir que o modelo determinista aqui proposto é uma boa contri-
buicao para a literatura, visto que estende um modelo ja conhecido de forma a levar em
consideracao uma nova informacao muito relevante, que é o volume celular. Esta contri-
buigao pode ser de grande valia, pois o volume celular pode ser mais facilmente medido

que as concentracoes dos compostos de ciclina.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Os modelos do ciclo celular sao de extrema importancia pratica, visto que existem tanto
doencas, como farmacos que afetam o ciclo celular. Desta forma existem intimeras possi-
bilidades de extensao deste trabalho, dentre as quais destacam-se duas.

A primeira seria a inclusao dos efeitos de um farmaco sobre o ciclo celular. Dentre
os diversos farmacos, destacam-se os da familia cisplatina, que mudam a conformacao do
DNA e inibem sua sintese. Também podem ligar-se as bases, formando pares anormais que
determinam o desenrolamento do DNA. A Cisplatina tem sido classificada como agente
alquilante nao-especifico sobre o ciclo celular. Portanto, a cisplatina pode ser incluida no
modelo de forma que ela atue na fase S, pois na fase S do ciclo celular é que ocorre a

sintese do DNA.
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Outro familia de farmacos de grande destaque que poderia ser incluido no modelo é a
familia paclitaxel (Taxol) que exerce efeito citotdxico sobre os microtibulos das células.
Este efeito ¢ obtido através de sua ligacao a tubulina, impedindo assim sua despolarizacao.
A estabilizagdo dos microtibulos resulta em inibi¢ao da reorganizac¢ao dinamica normal
que constitui funcao essencial para a mitose celular. Portanto, o Taxol pode ser incluido
no modelo de forma que ele atue na fase M, pois na fase M do ciclo celular é que ocorre
a migracao dos cromossomos para polos opostos da célula, através dos microtibulos.

Por fim, o modelo pode ser adaptado de forma a simular o comportamento de células
cancerigenas. Desta forma seria possivel entender qual parte do sistema de regulagao
do ciclo celular que esta sendo afetada, guiando assim a escolha dos medicamentos mais
adequados de acordo com a sua area de atuacao sobre o ciclo celular. Poderia também ser
usado para guiar o desenvolvimento de novas drogas, ao facilitar a validacao dos efeitos
do novo farmaco tanto sobre o ciclo celular de uma célula comum, quanto sobre o de uma

célula cancerigena.
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