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Resumen

En la mayoria de los casos en los que se requiere describir una red bioldgica se propone un sistema
de ecuaciones diferenciales acopladas, que luego se resuelve por métodos numéricos. Sin embargo,
cuando un solo valor en estado estacionario no predice el comportamiento de la poblacion total,
es indispensable que el modelo de representacion describa la distribucion de estados dentro un
sistema. El algoritmo propuesto por Gillespie en 1998 consiste en la descripcion de un fenéome-
no especifico mediante herramientas estocasticas, en donde se predice el comportamiento de la
ecuacion maestra de probabilidades mediante la simulacion de Montecarlo. El autor propone dos
aproximaciones matematicas para la resolucion: el método de la primera reaccion, y el método
directo. El proposito de esta investigacion fue a partir de un modelo génico simple para la sintesis
de una proteina, representado en una red de Petri simple propuesta por Goss y Peccoud en 1998,
comparar los resultados de dichas aproximaciones centrandose en las diferencias entre los resul-
tados al analizar la red mediante un método deterministico clasico, y los dos métodos estocasticos
de Gillespie. Finalmente realizar un analisis de sensibilidad al modelo estocastico con la prueba de
hipotesis nula. Los resultados obtenidos muestran que efectivamente la poblaciéon no se comporta
uniformemente, por lo que es pertinente y recomendable la resolucion por el método de Gillespie
para este sistema y para sistemas similares; adicionalmente se corrobora que el método directo es
mas demandante computacionalmente y con la prueba de hipotesis nula se concluye que el nimero
de proteinas final si se ve afectado por las variaciones en los parametros cinéticos.

Palabras Clave: Modelos deterministicos, modelos estocasticos, método de la primera reaccion,
método directo

Stochastic Analysis of a Simple Gene System for the
Synthesis of a Protein Using the Gillespie Methods

Abstract

In most cases where it is required to describe a biological network, a system of coupled differential
equations is proposed, which is then solved by numerical methods. However, when a single value
in a steady state does not predict the behavior of the total population, it is essential that the repre-
sentation model describes the distribution of states within a system. The algorithm proposed by
Gillespie in 1998 consists of the description of a specific phenomenon using stochastic tools, where
the behavior of the master probability equation is predicted by means of the Monte Carlo simula-
tion. The author proposes two mathematical approaches to resolution: the first reaction method and
the direct method. The purpose of this research was to compare the results of these approaches by
focusing on the differences between the results when analyzing the network using a classical deter-
ministic method and the two stochastic methods of Gillespie, using a simple gene model for protein
synthesis, represented in a Petri simple network proposed by Goss and Peccoud in 1998. Finally,
perform a sensitivity analysis to the stochastic model with the null hypothesis test. The results ob-
tained show that the population does not behave uniformly, so it is pertinent and recommendable
to use the Gillespie method for this system and similar systems; additionally, it is corroborated that
the direct method is more computationally demanding, and the null hypothesis test concludes that
the final number of proteins if affected by variations in kinetic parameters.

Keywords: Deterministic models, stochastic models, first reaction method, direct method
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Introduccidén

Con el advenimiento de las metodologias de alto rendimiento y
métodos computacionales robustos, la realidad de estudiar pro-
cesos celulares a nivel de sistemas es mas viable hoy en dia. A
medida que estos enfoques producen un gran conjunto de datos,
los analisis a nivel de sistemas bioldgicos se estan centrando en
otros campos de la ciencia como la ingenieria, las matematicas,
la adaptacion de enfoques computacionales y estadisticos para
descifrar las relaciones entre las moléculas por medio de mode-
lacion predictiva (1,2). Es asi como uno de los objetivos de la
Biologia de Sistemas es predecir el comportamiento dinamico de
las redes genéticas y metabolicas de la célula (3).

Tradicionalmente los eventos dindmicos transcripcionales y tra-
duccionales han sido estudiados y representados por ecuacio-
nes diferenciales deterministicas y continuas, lo cual es valido
cuando el comportamiento individual de las células es similar
al comportamiento de la poblacion (3). Sin embargo, el com-
portamiento dindmico de estos eventos es intrinsecamente es-
tocastico, conduciendo a una variabilidad celular y que pueden
ser estudiados con un método formal como son las redes de Petri
estocasticas (SNPs) (4).

A través de los modelos deterministicos se puede describir el
comportamiento dinamico de las redes biologicas y por su parte
los modelo estocasticos pueden predecir fielmente la distribu-
cion de la poblacion en estado estable (5).

Los modelos estocasticos, se basan en la probabilidad de sucesos
discretos, los cuales pueden ser representados grafica y matema-
ticamente en redes de Petri y solucionarse mediante algoritmos
como los establecidos por Gillespie que involucran el método de
Montecarlo para su resolucion (1,6). Sin embargo, las simulacio-
nes estocasticas son computacionalmente mas costosas. Para un
sistema bien mezclado de volumen infinito (nimero de particu-
las infinitas), las fluctuaciones tienden a cero y el proceso alea-
torio es bien aproximado por un modelo macroscopico determi-
nista, mientras que, para sistemas no lineales, las fluctuaciones
aleatorias pueden ser importantes (7).

Los algoritmos para el desarrollo de modelos estocasticos pro-
puestos por Gillespie, se dividen en dos métodos matematicos
con formulaciones diferentes pero equivalentes, conocidos como
el método de la primera reaccion y el método directo, que se
enmarcan en una funcion de densidad que determina la probabi-
lidad de ocurrencia de un evento o reaccion (8).

Las aproximaciones de Gillespie se pueden resumir en los si-
guientes pasos:

1. Inicializacion: Inicializa el nimero de moléculas en el
sistema, reacciones, constantes y generacion de nimeros
aleatorios.

2. Pasos de Monte Carlo: Genera niimeros aleatorios para
determinar cual es la siguiente reaccion que ocurre, asi

como el intervalo de tiempo. La probabilidad de escoger
una reaccion dada es proporcional al nimero de molécu-
las de substrato.

3. Actualizacion: Incrementa el tiempo en un paso por la
generacion aleatoria de tiempo en el paso 2. Actualiza el
conteo de moléculas basado en las reacciones ocurridas.

4. Iteracion: Regresa al paso 2 a menos que el numero de
reactantes sea cero o el tiempo de simulacion se haya ex-
cedido.

En detalle el método se describe a continuacion en la ecuacion a:
—h * M *n %
(a) P(t,w)=h *c exp(-X 7 h, *c *1)

Donde P(t,u) es la probabilidad en un tiempo t de que la siguien-
te reaccion ocurra en un intervalo de tiempo (t+ t,t+ t+d ) y que
esta reaccion sea R .es el tiempo estocastico. ¢ es una constante
estocatica de reaccién para cada reaccion R , que al ser multipli-
cado por hM que es el nimero de posibles combinaciones de R,
genera la probabilidad a de que R se lleve a cabo, asi:

(b) a=h*c,
remplazando la ecuacion (b) en la ecuacion (a):
(¢ P(tp)=a exp(—zl:l:l a*1)

El método directo y el de la primera reaccion, se diferencian
principalmente en la forma de determinar la probabilidad P(t,p);
ambos métodos son rigurosos y exactos, sin embargo, cuando el
numero de reacciones M es mayor a tres, el método directo es un
poco mas eficiente (8).

(d) P(t,n)=P:1 (1)* P2 (W)

De la ecuacion principal que describe del método directo (ecua-
cion d) se puede deducir que éste método genera en primera ins-
tancia un valor aleatorio T (primer numero aleatorio 1) segun
Pi(t) y posteriormente un numero entero aleatorio p (segundo
numero aleatorio r2) segiin P>(p/1); el tiempo estocastico T se cal-
cula de acuerdo a la ecuacion (e) y el segundo nimero aleatorio
de distribucion uniforme r2, determina cual reaccion se llevara a
cabo de acuerdo a la ecuacion (f) (8):

@ =l
(f) a*r

t 2
Por otro lado, el método de la primera reaccion calcula el tiempo
estocastico t de acuerdo a la ecuacion (g), donde r1 es un nime-
ro aleatorio de distribucion uniforme. Los algoritmos completos
para ambos métodos se describen con mayor exactitud en la sec-
cion de Materiales y Métodos.

@ =l
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Las fluctuaciones aleatorias en la transcripcion y traduccion
pueden llevar a estallidos temporales en el nivel de proteinas,
asociado con una distribucion no Poisson del numero de molé-
culas y caracteristica de correlaciones temporales. En general,
las fluctuaciones aleatorias en sistemas vivos consisten de dos
contribuciones: variacion extrinseca debido a influencias por
otros sistemas y variacion intrinseca derivados de la dindmica
aleatoria en el propio sistema (7).

Este trabajo se centra en evaluar un modelo de una red génica
simple para la sintesis de una proteina, analizando la red de Petri
producto del trabajo de Goss y Peccoud en 1998 (Figura 1, (1)).
El modelo se analizé desde el punto de vista estocastico por el
método de la primera reaccion y el método directo de Gillespie,
adicionalmente se analizé desde el punto de vista deterministico
y se comparo el compo®rtamiento dinamico con cada una de es-
tas aproximaciones.

Materiales y Métodos

El planteamiento tanto del modelo bioldgico, como de los mo-
delos matematicos (deterministico y estocastico), se realizd de
acuerdo con la red de Petri propuesta por Goss y Peccoud en
1998 (1), plasmada en su trabajo “Quantitative modeling of sto-
chastic systems in molecular biology by using stochastic Petri
nets”.

Modelo Bioldgico

En la Figura 1 se esquematiza por medio de una red de Petri el
modelo génico simple para la sintesis de una proteina.

En este modelo se contempla un gen inactivo (P1) que por medio
de una tasa de activacion (L) cambia el gen en estado inactivo a
su estado activo (P2); el gen activo (P2) puede volver a su estado
inactivo contemplando su tasa de inactivacion (p), estos dos pro-
cesos de activacion-inactivacion del gen son representados por
las reacciones de las ecuaciones 1y 2 respectivamente.

Reacciones del modelo donde Pi=Gen inactivo, P=Gen activo,
Ps=Proteina

. Pi>P
2. PP
3 IET»Ps

4. Ps Z—» Degra

Inactive Gene

_,O_,I:I

Active Gene Protein

Figura |. Representacion de un modelo génico simple, tipo Red de Petri para la
sintesis de una proteina (Goss y Peccoud, 1998).

El gen activo (P2) sintetiza la proteina (P3) con una tasa de sinte-
sis (v). El gen activo se considera simultaneamente tanto como
una entrada y como una salida para la sintesis (v), ya que se
requiere para la sintesis, pero no es consumido, actuando efecti-
vamente como un catalizador. Para la proteina P3 se asume una
tasa de degradacion (o), representada por la reaccion de la ecua-
cion 4. Los valores para los parametros que se asumen en este
modelo se muestran en la Tablal.

Tabla |. Constantes de velocidad para el modelo génico simple para la sintesis
de una proteina.

Parametro Constante

Descripcion

Tasa de Activacion del Gen (P1) A 1.0 s1
Tasa de Inactivacion del Gen (P2) 0 5.0 s1
Tasa de Sintesis de la Proteina (P3) Y 1.0 s1
Tasa de degradacion de la Proteina 5 0.02 s:

Modelo Deterministico

Tomando como base el modelo bioldgico de la red génica simple
para la sintesis de una proteina (Figura 1), las tasas de los para-
metros correspondientes a cada una de las reacciones implicadas
en el modelo (Tabla 1) y las condiciones iniciales (niimero de
moléculas) para cada especie de la red (Tabla 2), se plante6 el
sistema de ecuaciones diferenciales que representan la interac-
ciones entre las especies (Ver ecuaciones 5 a 7).

dP:

5. at = -AP1 + uP:
6. ((111:1 =AP:1 - uP2
7. ‘Cillf‘ = VP2 - oPs
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Para este modelo se asumi6 una cinética relativa a las ecuaciones
de velocidad para las tres reacciones anteriores, que describen el
sistema bajo los parametros que asume la ley de accion de masas
para todas las especies de la red en equilibrio dinamico. El balan-
ce de materia que considera la diferencia entre las reacciones de
generacion o produccion de la especie y las reacciones de con-
sumo de esta en la red fue considerado para todas las especies.

Tabla 2. Condiciones iniciales de las especies del modelo génico simple para la
sintesis de una proteina.

gy Especie Concentracion
Descripcion o z
(componente) Inicial (moléculas)
Gen Inactivo P 1
Gen Activo P2 0
Proteina Ps 0

Posterior al planteamiento matematico del sistema, fueron ob-
tenidos los perfiles de concentracion mediante la funcion ode45
para solucion numérica de ecuaciones diferenciales de cada una
de las especies del modelo, implementada en Matlab® (Version
R-2011a). Se vario el tiempo de ejecucion con t=10 y t=100.
Posteriormente los valores de las constantes fueron variados
para tener una medida de la dependencia del sistema a diferentes
variables.

Modelo Estocastico

Método de la Primera Reaccién

Para la implementacion de este método se siguié el siguiente
algoritmo:

1. Determinacion de las condiciones iniciales de los parame-
tros (Tabla 2) y de las Constantes cinéticas (Tabla 1) en t=0.

2. Calculo de a, (ecuacion b) para cada uno de los eventos (re-
acciones R,) que depende del tipo de reaccion. Para este mo-
delo se asumen en su totalidad reacciones monomoleculares
por lo tanto se asume el valor de c, igual al de la constante
cinética determinada para cada reaccion.

3. Calculo de 1 (tiempo estocastico) para cada una de las reac-
ciones. Para esto se determina un niimero aleatorio de distri-
bucién uniforme ri.

4. Seleccion del evento (Reaccion) de menor tiempo.
5. Ejecucion de la reaccion de menor tiempo

6. Actualizacion del tiempo t (el tiempo es incrementado en 1)

7. Actualizacion del inventario de moléculas.

8. Repeticion de los pasos 1 a 7 hasta alcanzar el tiempo de
simulacion final (T acumutado >T Final)

El algoritmo anterior fue planteado y resuelto en Matlab® (Ver-
sion R-2011a).

Método Directo

Para la implementacion de este método se siguid el siguiente
algoritmo:

1. Calculo de a, para cada uno de los eventos (reacciones R,),
teniendo en cuenta las condiciones iniciales de los parame-
tros (Tabla 2) y las constantes cinéticas del modelo (Tabla 1)

2. Calculo del a, (Za, para cada una de las reacciones)

3. Se determina un niimero aleatorio de distribucién uniforme
1 y se calcula el tiempo t (tiempo estocastico) para cada
una de las reacciones (R,) mediante la siguiente expresion:
=5 In(4)

4. Se genera un nimero aleatorio de distribucion uniforme r2
que esté entre [0,1]

5. Divido cada uno de los a, entre a; y con r2 evaluo en qué
ay- a
evento estoy. 5 <m<g-

T

6. Se ejecuta con el tiempo conocido T y el evento conocido
(calculado en el paso 5)

7.  Se realiza inventario
8. Calcular el tiempo acumulado

9. Repeticion de todos los pasos, a partir del paso 1 hasta que

TAcumulado > TDefinido

El algoritmo anterior fue planteado y resuelto en Matlab® (Ver-
sion R-2011a).

Anélisis de Sensibilidad

Para llevar a cabo el analisis de sensibilidad, se variaron los va-
lores de las constantes cinéticas un valor por encima y uno por
debajo de los valores iniciales que se muestran en la Tabla 1.
Este analisis se llevo a cabo para los tres métodos evaluados en
este trabajo. Los valores empleados en el analisis de sensibilidad
para la aproximacion deterministica y las dos aproximaciones
estocasticas se especifican en la Tabla 7.

Para determinar si el efecto del parametro sobre la media fue
significativo, se realizd un analisis de varianza (ANOVA) em-
pleando el software RStudio version 3.1.0 de 2014. Se evalu¢ la
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significancia estadistica “p” bajo la hipotesis nula HO, con el fin
de encontrar una diferencia entre los valores de la media de la
proteina al variar las constantes cinéticas. Se utilizaron los 1000
valores medios en t=100 segundos obtenidos de los ciclos de eje-
cucion del algoritmo para cada uno de los métodos estocasticos
evaluados en este trabajo.

Resultados y Discusién
Cinética Deterministica

Los resultados obtenidos a partir de la aproximacion determi-
nistica del modelo, la cual esta basada en la ley de accion de
masas y que describe el sistema bioldgico con una gran cantidad
de moléculas, donde las condiciones iniciales fijan el comporta-
miento del sistema se pueden evidenciar en la Figura 2. Al ser
ejecutada la simulacion a un tiempo t=10 segundos (figura 2-A)
el aumento de la concentracion de proteina (linea rosa) empieza
a incrementar proporcionalmente con respecto al consumo del
gen inactivo (linea azul) y por ende a la aparicion del gen activo
(linea morada), el cual iniciard el proceso de transcripcion y tra-
duccion. A medida que se aumenta el tiempo de ejecucion hasta
t=100 segundos (figura 2-B), el comportamiento exponencial de
la concentracion de proteina se evidencia claramente. Los resul-
tados arrojados son congruentes con el proceso biologico que
enmarca la sintesis de proteinas.

Figura 2. Modelo Deterministico de la red génica simple para la sintesis de una
proteina. Perfil de concentraciones para P1, P2 y P3 a un tiempo A) t = 10s en
0.919770s de simulacion y B) t = 100s en 1.017851 s. de simulacion. C) t=500 s
en 1.88 s. La linea azul representa el gen inactivo, la linea morada el gen activo y
la linea rosa representa la proteina. En el eje X se representa el tiempo en segun-
dos y en el eje Y la concentracion en numero de moléculas.

En la figura 2C se evidencia como el sistema alcanza el estado
estacionario a un tiempo aproximado de t=200 segundos, tardan-
dose en resolver 1.88 segundos y donde la proteina alcanza un
valor maximo de concentracion de 8.3330 moléculas.

Vale aclarar que en la aproximacion determinista de este mode-
lo se ignora la variabilidad del sistema y la heterogeneidad que
se presenta al analizar varias poblaciones celulares, razon por

la cual la simulacion representa el comportamiento promedio
de una sola célula. El modelo deterministico entonces, descri-
be la variacion neta de las especies (genes, mRNAs, proteinas)
en el tiempo mediante un sistema de ecuaciones diferenciales.
Este modelo es una aproximacion global que suele emplearse
en sistemas con gran cantidad (altas concentraciones) de molé-
culas, en los que detallar cada uno de los eventos celulares que
se llevan a cabo dentro de un organismo resulta en una alta de-
manda computacional, es asi, como se considera que éste tipo
de modelos son de caracter macroscdpico, en los cuales no se
detallan todos los eventos celulares caracteristicos que ocurren
bajo condiciones naturales (9). En general los resultados obteni-
dos por medio de esta aproximacion deterministica muestran el
comportamiento global del modelo génico simple para la sintesis
de una proteina.

Cinética Estocastica

El método de la primera reaccion y el método directo, son dos
métodos utilizados para representar una cinética estocastica, la
cual se caracteriza por describir sistemas biologicos con baja
concentracion de especies, en donde las condiciones iniciales
no fijan el comportamiento del sistema; es decir, para cada si-
mulacion que se realiza se obtiene un comportamiento diferente
al ser una solucion de la ecuacion maestra en la que se utiliza
el método de Montecarlo, donde cualquier numero puede tener
la probabilidad de salir en la generacion de numeros aleatorios,
ademas de ser procesos sin memoria. A continuacion, se presen-
tan los resultados y analisis de estos obtenidos con cada una de
las aproximaciones evaluadas.

Método de la Primera Reaccion
El modelo fue evaluado a 10, 100, y 1000 ciclos de ejecucion del

algoritmo planteado anteriormente para el método de la primera
reaccion y a 10 y 100 unidades de tiempo.

Medias ce proteina Método Primera Ran Probabediad Medias de proteing Métoda Primera Fom Probabdidad
g ] |
& ‘E
B -
: g j : 3
-4 = =
: 5 3 21 g -
g g £ 3 | & 2
E w & E | Wil = £ on
& . k] i M
3 L | [
LA B
No. Samutacion No. Proteinas No. Proteinas Mo Simulacicn No. Proteinas No. Proteinas
Medas de proteina  Método Primera R Probabilidad

Frecuencia

Probabddad

Valor medic de proteina

No. Proteinas

Mo, Simulacion No. Proteinas

Figura 3. Valor Medio de la Proteina, Frecuencia y Probabilidad del Modelo
Estocastico por el método de la Primera Reaccion de la red génica simple para la
sintesis de una proteina en tiempo t=10 segundos variando el nimero de ejecu-
ciones del algoritmo de 10 (panel superior izquierdo), 100 (panel superior dere-
cho) y 1000 (panel inferior).
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Fueron construidos los histogramas que reflejan los resultados
obtenidos para la concentracion de proteina en cada ciclo de eje-
cucion (Figura 3 y 4). Los resultados de tiempo de simulacion,
media y desviacion estandar obtenidos a partir de los datos de
cada ciclo de ejecucion se muestran en las tablas 3 y 4.

Al realizar los 10, 100 y 1000 ciclos de ejecucion del algoritmo
aun tiempo t=10 segundos (Figura 3) se observa claramente que
el tiempo del ensayo no es suficiente para que la distribucion del
comportamiento del sistema se estabilice. Lo que se evidencia
adicionalmente en el hecho que en la repeticion de cada ciclo de
ejecucion las frecuencias y las probabilidades varian considera-
blemente. También cabe notar que el nimero medio de proteinas
para los tiempos de 10 segundos y 100 segundos, difieren nota-
blemente puesto que a medida que aumenta el tiempo de ensayo
se tiene mayor probabilidad de aumento de la concentracion de
la proteina si no se ha llegado al estado estacionario, mostrando
de esta manera que a medida que aumenta el nimero de ciclos de
ejecucion del algoritmo (emulando un aumento en la poblacion
celular) se genera un incremento en la estocasticidad del siste-
ma. Por lo cual se concluye que la probabilidad de encontrar la
proteina P3 en el tiempo t=10 segundos es muy baja (Tabla 3).

Tabla 3. Ultimo valor de la Media, Desviacion y Varianza para la produccién de
proteina en t=10 segundos a diferentes ciclos de ejecucion del algoritmo asocia-
do a la figura 3.

Ciclos de Tiempo de
ejecucion del Simul|:1 cién Media  Desviacion
algoritmo
10 0.18771's 0.2 0.4216
100 0.193840 s 1.3 0.8233
1000 1.488001 s 1.0 1.0541

Figura 4. Valor Medio de la Proteina, Frecuencia y Probabilidad del Modelo
Estocastico por el método de la Primera Reaccion de la red génica simple para la
sintesis de una proteina en tiempo t=100 segundos variando el nimero de ciclos
de ejecucion del algoritmo de 10 (panel superior izquierdo), 100 (panel superior
derecho) y 1000 (panel inferior).
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Al incrementar el tiempo de simulacion a t=100 segundos y lle-
var a cabo el mismo numero de ciclos de ejecucion del algoritmo
planteado para el método de la primera reaccion (Figura 4), la
concentracion de proteina reflejada en los histogramas muestra
un comportamiento caracteristico que emula el comportamiento
propio de los sistemas biologicos, lo cual también se evidencia
en las graficas de probabilidad. Basicamente podemos afirmar
que aun mayor tiempo de simulaciéon y un mayor niamero de ci-
clos de ejecucion del algoritmo se obtiene una mejor descripcion
del comportamiento del sistema.

Tabla 4. Ultimo valor de la Media, Desviacion para la produccién de proteina
en t=100 segundos a diferentes ciclos de ejecucion del algoritmo, asociado a la
figura 4.

Ciclos de

ejecucion del ;:fnr::lr:l Zi:: Media Desviacion
algoritmo
10 0.039207 s 4.7 2,0913
100 0.242058 s 6,85 3,3586
1000 10.229929 s 3,39 1,786

De acuerdo con el analisis de los resultados que relacionan el va-
lor medio de la proteina con el nimero de simulacion (figuras 3 y
4) obtenidos empleando el método de la primera reaccion y com-
parandolos con los resultados del método deterministico, se pue-
de confirmar que la descripcion del sistema mediante un sistema
de ecuaciones diferenciales (método determinista) no represen-
taria adecuadamente el comportamiento de la red, mientras que
los resultados arrojados por el método estocastico de la primera
reaccion muestran en general una distribucion de probabilidad
que se acerca mas al proceso biologico presente en la naturaleza.

Lo anterior esta relacionado con una caracteristica importante
de los modelos de este tipo, la cual supone que el sistema de
ecuaciones es continuo y deterministico, lo cual no se cumple en
ningun fendmeno bioldgico, si se considera que la estocasticidad
inherente en la naturaleza puede producir efectos no determinis-
ticos importantes. En contraste, cuando el enfoque estocastico
genera numeros aleatorios esta considerando el comportamiento
de cada molécula individual y a su vez las interacciones discretas
que ocurren entre estas, por lo cual los modelos de Gillespie se
ajustan mejor a la realidad en este y en la mayoria de los sistemas
biolégicos, confirmando nuevamente que nuestro modelo deter-
ministico consigue predecir la cantidad final de proteina pero no
es capaz de indicar los cambios de tendencia en el tiempo, lo cual
estd apoyado en el trabajo de Pahle en 2009 (10).

Método Directo

Bajo esta aproximacion el modelo también fue evaluado a 10,
100, y 1000 ciclos de ejecucion del algoritmo planteado ante-
riormente para el método directo y a 10 y 100 unidades de tiem-
po. Los histogramas que reflejan los resultados obtenidos para la
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concentracion de la proteina fueron construidos para cada ejecu-
cion del algoritmo (Figura 5 y 6). Los resultados de tiempo de
simulacion, media y desviacion estandar obtenidos a partir de
los datos de cada ciclo de ejecucion del algoritmo se muestran
en las tablas 5y 6.

Tabla 5. Valores asociados a la figura 5. para el ultimo valor de la Media, Desvia-
cion y Varianza de la produccion de proteina en t=10 segundos a diferentes ciclos
de ejecucion del algoritmo.

Ciclos de

ejecucion del ;:;TE‘ ‘::i::: Media  Desviacion
algoritmo
10 0.052608 0.9 1.1005
100 0.406881 0.56 0.8204
1000 4.2368 0.518 0.7472

Para las simulaciones de 100 y 1000 iteraciones con ciclos de
ejecucion del algoritmo en un tiempo t=100 segundos cada una,
(panel intermedio e inferior Figura 6) se puede observar que se
logra reproducir el fenémeno de regulacion bioldgica, pues los
histogramas adquieren una forma de distribucion caracteristica
presente en la mayoria de los fendémenos bioldgicos de expresion
génica presentes en la naturaleza.
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Figura 5. Frecuencia y Probabilidad calculadas a partir del método directo para
la red génica simple de la sintesis de una proteina en tiempo t=10 segundos va-
riando el numero de ciclos de ejecucion del algoritmo de 10 (Panel superior), 100
(Panel intermedio) y 1000 (Panel inferior).

Tabla 6. Valores asociados a la figura 6. para el altimo valor de la Media, Des-
viacién y Varianza de la produccion de proteina en t=100 segundos a diferentes
ciclos de ejecucion del algoritmo.

Ciclos de Tiempo de
ejecucion del SimuII:\ cion Media  Desviacion
algoritmo
10 0.052608 0.9 1.1005
100 0.406881 0.56 0.8204
1000 4.2368 0.518 0.7472
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Figura 6. Frecuencia y Probabilidad calculadas a partir del método directo para
la red génica simple de la sintesis de una proteina en tiempo t=100 segundos
variando el numero de ciclos de ejecucion del algoritmo de 10 (Panel superior),
100 (Panel intermedio) y 1000 ciclos (Panel inferior).

La representacion estocastica de las interacciones moleculares
tiene una base tedrica mas fuerte que la cinética deterministi-
ca cuando el nimero de moléculas es menor. Los resultados de
un modelo estocastico difieren con su equivalente determinista,
principalmente cuando se trata de la expresion génica, siendo
necesaria la informacion cuantitativa para entender el fendmeno
(1). Lo anterior posiblemente se debe al ruido transcripcional y
traduccional propio de los sistemas biologicos y el cual es depre-
ciado en los modelos deterministas.

De acuerdo con los resultados obtenidos en este trabajo, el mé-
todo Deterministico es el que menor tiempo tarda en resolverse
y el que requiere una menor demanda computacional; sin em-
bargo, el método determinista no refleja el comportamiento de la
poblacion. Al comparar los resultados obtenidos a partir de las
simulaciones de 1000 ciclos de ejecucion del algoritmo y tiem-
po t=100 segundos para los dos métodos estocasticos evaluados,
se tiene que el método de la primera reaccion tarda ~10.23 se-
gundos, el método directo tarda ~42.58 segundos para realizar
la ejecucion, en contraste el método Deterministico para t=500
segundos tarda 1.88 segundos.

Segun las estructuras de los algoritmos lo esperado seria que el
método directo tardara menos en realizar todas las iteraciones,
pues en el método directo se generan inicamente dos numeros
aleatorios, comparado con el método de la primera reaccion en
el que se generan 4 numeros aleatorios (uno para cada evento o
reaccion). Sin embargo, los resultados de las simulaciones mues-
tran que el método directo es computacionalmente mas deman-
dante.

Lo que se cree fue causado por la manera en la que se plante6 el
algoritmo del método directo, pues en lugar de plantear un loop
de tipo while se plante6 un loop de tipo for encadenado con un
condicional en el que el contador del ciclo se multiplica por un
factor de 300, para asegurar que el ciclo termine solo cuando se
dejara de cumplir la condicion del comando interior.
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Adicionalmente, al comparar los resultados representados en los
histogramas que se obtuvieron por el método de la primera reac-
cion (Figura 4) con los que se obtuvieron por el método directo
(Figura 6), se observa que para métodos directos se requiere de
un menor nimero de ciclos de ejecucion del algoritmo para obte-
ner un resultado confiable. Esto se evidencia en los histogramas
del método directo (Figura 6) donde se observa que con 1000
ciclos de ejecucion del algoritmo el resultado no varia significa-
tivamente con el observado a 100 ciclos de ejecucion del algo-
ritmo para el sistema que representa la expresion génica, lo cual
no ocurre para el modelamiento estocastico cuando el sistema es
simulado bajo la aproximacion del método de la primera reac-
cion (Figura 4) donde es necesario de tener el mayor niimero de
ejecuciones del algoritmo para tener un resultado mas confiable.

Cabe notar que el tiempo de simulacion bajo la aproximacion
estocastica del sistema tanto para el método de la primera reac-
cién como para el método directo es proporcional al nimero de
eventos en el sistema. Se puede afirmar, por consiguiente, que
estos algoritmos son de orden M, lo cual se representa que como
O(M); en otras palabras, si se duplica el nimero de eventos se
esperaria que el tiempo de simulacion se duplique de igual ma-
nera (11,12). En este punto es importante considerar que cuando
el nimero de reacciones M es mayor a tres, el método directo es
un poco mas eficiente (8).

En adicion, se puede inferir del planteamiento de los algoritmos
presentados en la seccion de materiales y métodos, que el méto-
do directo selecciona el evento que se efectiia mediante las des-
igualdades para a_i, en cambio el método de la primera reaccion
selecciona el evento mediante la identificacion de t_i mas peque-
fo. Sin embargo, para los dos métodos se realiza una seleccion
lineal (se verifica cada a_iy cada t_i por medio de un condicio-
nal), lo que implica que se genera mayor gasto computacional a
medida que se aumenta el nimero de reacciones, esto no repre-
senta un problema cuando se trata de un sistema con 4 eventos.

Pero cuando el niimero de reacciones sea mucho mayor, segu-
ramente sera mas conveniente resolver el sistema de ecuacio-
nes mediante el método directo si lo que se requiere es tener
una aproximacion mas real a los fendmenos que ocurren a nivel
biologico (Procesos transcripcionales y traduccionales) sin que
la demanda computacional sea un limitante. Por otro lado, si lo
que se requiere es observar el comportamiento global del siste-
ma sin tener en cuenta los eventos bioldgicos de transcripcion y
traduccion en un modelo de expresion génica lo recomendable
es seguir un método deterministico que igualmente arrojara re-
sultados confiables.

Andlisis de Sensibilidad

Como se mencioné en el apartado de materiales y métodos se
llevo a cabo el analisis de sensibilidad, se variando las constantes
cinéticas un valor por encima y uno por debajo de los valores
iniciales que se muestran en la Tabla 1. Lo anterior en busca de
determinar el efecto que tienen los cambios en los valores de las
constante cinéticas sobre la produccion de la proteina para el

método deterministico y los dos métodos estocasticos evaluados
en este trabajo. Los valores empleados en el analisis de sensibili-
dad para las tres aproximaciones mencionadas anteriormente se
especifican en la Tabla 7.

Tabla 7. Valor de los parametros utilizados

Parametro Constante

A 0.8-1.2 s-1
n 3.0-7.0 s-1
A 0.7-1.3 s-1

El analisis de varianza (ANOVA) se realiz6 para determinar si el
efecto del parametro sobre la media fue significativo, los resulta-
dos arrojan un valor p bajo una hipotesis nula HO, lo cual indica
que no existe una diferencia entre los valores de la media de la
proteina al variar las constantes cinéticas, por lo que se rechaza
si el valor de p es menor de 0.05.

Método Deterministico

Los resultados del analisis de sensibilidad siguiendo la aproxi-
macion deterministica para el modelo se reflejan en la Figura 7 y
la Tabla 8. Con estos resultados se evidencia que el cambio en las
constantes cinéticas influye directamente en el nimero de protei-
nas total con mayor frecuencia. Cuando se aumenta el valor de A
el gen se activa mas rapido reflejando una mayor produccion de
la proteina, mientras que si se aumenta el valor de p la velocidad
de la reaccion reversible para tener el gen en su forma inactiva
es mucho mas grande que la constante cinética de la reaccion
hacia adelante (reaccion que representa la transicion del gen in-
activo al gen activo), obteniendo asi una menor produccion de
la proteina. Si se aumenta el valor de v, es decir, la velocidad de
produccion de la proteina, ésta aumenta y sigue en aumento si la
constante de degradacion es menor.

Figura 7. Modelo Deterministico de la red génica simple para la sintesis de
una proteina. Perfil de concentraciones para P3 a un tiempo t=1000 s variando
los parametros A) variacion de A, B) Variacion de p C) Variacion de v y D)
Variacion de o
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El analisis de sensibilidad se realiz6 para las simulaciones de
1000 ciclos de ejecucion del algoritmo y un tiempo t=100, debi-
do a que estos ensayos son los que presentan menor dependencia
al valor que tomara el numero aleatorio. Sumado a esto las medi-
das estadisticas de media y desviacion son mas confiables debido
al nimero de datos.

Tabla 8. Valores de la concentracion de proteina en el modelo deterministico
variando las constantes cinéticas en t=500 segundos. A condiciones normales la
concentracion de proteina fue 8.3330 moléculas.

2=0.8 r=1.2
6.8962 9.6770
p=3 =
12.4994 6.2497
v=0.7 R
5.8331 10.8328
06=0.015 0=0.035
11.1050 4.7619

Método de la Primera Reaccién

Los resultados del analisis de sensibilidad siguiendo la aproxi-
macion estocastica con el método de la primera reaccion para el
sistema bioldgico estudiado se reflejan en la Figura 8 y la Tabla

e
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Figura 8. Histogramas para el Método de la Primera Reaccion de la red génica
simple para la sintesis de una proteina evaluado a tiempo t=100 y 1000 ciclos de
ejecucion del algoritmo variando los pardmetros A) variacion de A, B) Variacion
de vy C) Variacion de p

A partir de los resultados consignados en los histogramas de
la Figura 8, se deduce que, al variar las constantes cinéticas, la
frecuencia del niimero de proteinas varia (variacion de la con-
centracion). Para un valor mayor de A hay mayor posibilidad de
encontrar mas cantidad de proteinas, pero con una frecuencia
menor.

Por otro lado, al aumentar el valor de v, el nimero de proteinas
también es mayor, pero con una frecuencia mas alta, lo cual bio-
logicamente tiene sentido debido a que v es la constante cinética
de sintesis de la proteina. Al disminuir el valor u la frecuencia
para encontrar mayor numero de proteinas es mas alta debido a
que existe mayor cantidad del gen en estado activo. Lo anterior
se corrobora con los datos de los valores de p consignados en la
Tabla 9.

Tabla 9. Resultados del Anova realizado en RStudio sobre la media a =100 y
1000 ciclos de ejecucion del algoritmo, variando pardmetros usando el método
de la primera reaccion.

Parametro Media Cuadrada Valor de F
A 192.33 31.8 2.15e-14
0 4887 742.1 <2.15e-16
2% 2178 365.2 <2.15e-16

Método directo
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Figura 9. Histogramas para el Método directo de la red génica simple para la
sintesis de una proteina evaluado a tiempo t=100 y 1000 variando ciclos de eje-
cucion del algoritmo los parametros A) variacion de A, B) Variacion de py C)
Variacion de v
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Los resultados del analisis de sensibilidad siguiendo la aproxi-
macion estocastica con el método directo para el sistema biolo-
gico estudiado se pueden observar en la Figura 9 y la Tabla 10.

De acuerdo con los resultados mostrados en la tabla 9 y 10 se
puede evidenciar que el valor de p para el método de la prime-
ra reaccion y el método directo es menor a 0.05, por lo cual se
rechaza la hipdtesis, es decir, existe una diferencia significativa
entre los valores medios de cantidad de proteina al variar las
constantes cinéticas.

Tabla 10. Resultados del Anova realizado en RStudio sobre la media a t=100 y
1000 ciclos de ejecucion del algoritmo, variando pardmetros usando el método
directo.

Parametro Media Cuadrada Valor deF

Pr(>F)

A 238.85 13.55 1.55e-6
u 1362.1 50.06 <2e-16
v 7351 268.7 <2.16e-16

Los resultados de las dos aproximaciones estocasticas no se ajus-
tan en su totalidad a los datos reportados por Goss y Peccoud
(1998) en su trabajo “Quantitative modeling of stochastic sys-
tems in molecular biology by using stochastic Petri nets” (1),
debido probablemente a que Goss y Peccoud realizan su trabajo
aumentando el nimero de ciclos de ejecucion de los algoritmos
hasta un valor de 100000.

Conclusiones

El modelo determinista del sistema de ecuaciones diferenciales
acopladas logra predecir los valores en estado estacionario acer-
candose a la aproximacion reportada en el articulo de Goss y
Peccoud de 1998 (1), pero no arroja informacion acerca de la
distribucion de los diferentes estados dentro de la poblacion.

La resolucion mediante el método directo propuesto por Gi-
llespie fue la mas demandante computacionalmente comparada
con el método de la primera reaccion y el método deterministico,
lo que se cree que esta relacionado con la manera en la que se
planted el algoritmo y por la generacion de los dos nimeros alea-
torios que se requieren para la resolucion del sistema.

Pese a lo anterior es el método directo el mas recomendable para
el estudio estocastico de modelos bioldgicos con un numero de
reacciones mayor a 3.

Mediante el analisis estadistico, se rechazaron todas las hipote-
sis nulas, es decir, se encontré que la cantidad de proteina total
producida si depende de los valores que tomen las probabilida-
des de los eventos de activacion del gen, inactivacion del gen y
produccion de proteina.

Finalmente, se consiguio reflejar en este trabajo como los resul-
tados obtenidos por medio de una aproximacion deterministica
difieren de los arrojados al implementar una aproximacion esto-
castica, esto principalmente justificado por el comportamiento
global del modelo deterministico que tan solo refleja lo que ocu-
rre a nivel de una sola célula, mientras que el estocastico consi-
dera el comportamiento de toda la poblacion celular.
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