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Summary
An introduction to mathematical models and kinetic simulations of biological processes

The function of living cells is controlled by complex regulatory networks that are built of a
wide diversity of interacting molecular components. Recent technological developments have
enabled single-cell measurements of cellular macromolecules which can shed new light on
processes underlying gene expression. Correspondingly, there is a need for the development of
theoretical tools to quantitatively understand gene expression and its consequences for cellular
processes. The review focuses attention on the necessity of modeling and mentions the basic
stages in the mathematical dynamical modeling in biological processes.

Introducere

Modelele matematice dinamice a retelelor biochimice §i genetice reprezinta abstractii a
realitatii, fiind construite in special pentru a ne ajuta a intelege. Toate modelele sunt construite cu
accent spre intelegerea anumitor aspecte a obiectelor de studii, celelalte fiind abstractizate.

Cercetatorii regular utilizeaza modele reale pentru cercetari, acestea pot fi mai simple sau
mai complexe, precum organismele model sau modelele patologice. Cercetatorii la fel utilizeaza
modelele conceptuale, acestea reprezentind descrieri verbale a sistemelor si a operarii acestora,
deseori fiind comunicate prin diagrame care ilustreazd un set de componenti si calea prin care
acestia interactioneaza. Aceste diagrame a interactiunilor sau modelele ,,proiectate” joaca rolul
central Tn reprezentarea cunostintelor proceselor celulare. Dezavantajul acestor modele
»proiectate” este cd acestea pot fi lipsite de caracteristici importante privind operarea si evolutia
sistemului, in special cind reteaua de interactiuni implica feedback-urile. Utilizarea descrierilor
matematice a sistemelor permite eliminare incertitudinilor din operarea modelului, precum si
permite reprezentarea cantitativd a fiecdrui component din sistem. Astfel, cunoscind datele
cantitative, diagrama de interactiuni poate fi folositd pentru a formula modelul matematic
dinamic.

Descrierile cantitative a interactiunilor moleculare de obicei apeleaza la legile fizicii si
chimiei. Modelele rezultate sunt mecanistice — acestea descriu mecanismele care guverneaza
operarea sistemului. Modelele mecanistice pot fi contrastate cu modelele statistice care sunt
indreptate spre caracterizarea unui set de date (denumite de obicei si modele descriptive). Fiecare
componentd a modelului mecanistic reprezinta unele aspecte a sistemului care urmeaza a fi
studiate, modificarile in operarea modelului, astfel, mimicd modificarile in sistemul real.

Investigarea modelelor matematice urmeaza prin doua parti complementare. Metoda cea
mai directd este simularea modelului, in care modelul este utilizat pentru a prezice
comportamentul sistemului, in anumite conditii. Simularile se referd la experientele in silico,
acestea se efectueaza pe baza calculatorului pentru a explora comportamentul sistemelor
biologice. Aceste simulari sunt executate de diverse pachete de software, care permit efectuarea
diferitor analize a proprietatilor sistemului.

O alternativa a simularilor este investigarea directd a modelelor care ofera informatii si
cunostinte privind potentialul comportament a acestora. Aceastd metoda de analiza a modelelor
implicd in general tehnici matematice sofisticate.

Aceste tehnici permit intelegerea comportamentului (existentei) sistemului, ceea ce nu
poate fi obtinut prin simularile simple. Daca simularile aratd cum se comporta un sistem, analiza
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modelului ne ofera informatii privind de ce sistemul se comporta in modul dat. Aceste analize
pot sa releveze conexiunile ne-intuitive dintre structurile sistemului §i comportamentul acestora.

In acest articol ne propunem sa aducem o introducere generala privind sistemele biologice
si simuldrile acestora, necesitatea simularilor si etapele de baza in planificarea unui studiu de
simulare.

1. Necesitatea modelelor matematice dinamice

Precum s-a mentionat, digramele de interactiuni, tipic, omit ambiguitati cu respect la
comportamentul sistemului, mai ales cind sunt implicate mecanismele feedback. Cu atit mai
mult, odata cu cresterea elementelor ce interactioneaza in retea, devine foarte dificil de a avea si
mentine o intelegere intuitiva a comportamentului global a sistemului. Aceasta este o provocare
a biologiei sistemelor §i este concisa prin expunerea “celulele sunt sisteme complexe”.

Termenul de sistem are sensul de ceva context-dependent, insa tipic se refera la o colectie
de componente ce interactioneaza. Termenul de sistem presupune “orice ce-si vorbeste” (Kevin
Kelly’s in Out of Control).

Printre numeroasele componente ce interactioneaza, o alta trasatura definitorie a sistemului
este hotarul (marginea). Un sistem consta dintr-un set de componente; oricare alt element ce nu
face parte din acest set de componente, nu este parte a sistemului §i reprezintd o parte a
,mediului extern”. In cazul retelelor de reglare genetice, sistemul este definit exclusiv de
elemente ce interactioneaza intre ele si comunica in acelasi timp cu ,,mediul extern” constituind
sisteme de intrare-iesire.

Sistemele sunt mai complexe, odata ce comportamentul global a acestora nu pot fi intuitiv
inteles sau prezis, in termeni de interactiune sau componente individuale. O trasatura definitorie
a sistemelor complexe este ca natura calitativa a comportamentului acestora poate sa depinda de
diferentele cantitative in structura modelului. Doua trasaturi esentiale a sistemelor complexe sunt
interactiunile ne-liniare si buclele feedback (negative si pozitive).

2. Utilizarea modelelor matematice dinamice

Modelele matematice dinamice servesc ca ajutor in numeroase tipuri de investigatii
biologice. Procesul de proiectare si construire a modelului necesita consideratii critice a
mecanismului care sta la baza procesului biologic. Aceasta echivaleaza cu un proces reflectiv
riguros, care poate sd conduca la evidentierea unor contradictii in modelul proiectat si
evidentierea unor lacune in cunostintele existente. Odatd ce modelul a fost construit, acesta
serveste drept o descriere transparenta a sistemului si poate fi fard echivoc comunicat. Astfel, un
model trebuie sa recapituleze comportamentul unui sistem si sd insumeze concis cunostintele
acumulate privind acesta, in plus modelele trebuie sa poata sa fie expuse reproducerii.

Atit modelul proiectat cit s1 modelul matematic reprezinta manifestari a ipotezelor: acestea
corespund descrierilor posibile a sistemelor si operdrilor acestora. Avantajul modelului
matematic este ca acesta este o ,,ipoteza in actiune”, in sensul ca starea dinamica a acestuia poate
fi nemijlocit investigatd. Simuldrile modelului nu pot inlocui experientele de laborator, insa
modelul permite testarea operarii sistemului, ceea ce cel mai des nu este posibil de efectuat in
conditii de laborator. Simuldrile pot fi efectuate rapid (cel mai des in secunde sau minute) si nu
suportd costuri reale. Comportamentul sistemului poate fi explorat in condifii care niciodata nu
ar fi putut obtinute in laborator si fiecare aspect a comportamentului sistemului poate fi observat
in orice moment de timp. In plus, analiza modelului permite observirile dintre calea de evolutie a
sistemului i motivele trecerii prin aceste stari, astfel asigurind o legatura dintre structura retelei
si comportamentul sistemului.

Deoarece modelul reprezintd o ipoteza, rezultatele investigatiilor modelului reprezinta la
fel ipoteze. Simularile nu pot definitiv prezice comportamentul celulelor, insa acestea pot servi
drept un ghid pretios pentru planificarea experientelor, indicind cdile promititoare pentru
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investigatii, sau indicind asupra contradictiilor dintre intelegerea noastra a sistemului (incorporat
in model) si observatiile din laborator. De fapt, identificarea acestor contradictii reprezinta
beneficiul prioritar a modelarii: deoarece un model poate fi exhaustiv investigat, aceasta rezulta
in faptul ca rezultatul negativ — incapacitatea modelului de a reproduce observatiile
experimentale — pot fi considerate ca falsificari a ipotezelor pe care a fost construit modelul.
Astfel ducind la o revedere (revizuire), analiza si rafinare a ipotezelor biologice si consecutiv o
alegere corectd a modelului, care poate fi apoi testat in contextul experientelor aditionale. Acest
proces iterativ conduce la o imbunatatire continua a intelegerii sistemului, proces numit ,,ciclu
virtual”. Scopul final al eforturilor de modelare este descrierea predictiva a sistemului; simularile
constituind reprezentari precise a comportamentului real.

In biologia sintetica o aplicare tot mai larga o are proiectarea bazati pe modele (model-
based design). Desi modelele retelelor celulare poseda o putere de prezicere limitatad, acestea
sunt de mare folos si pret pentru ghidarea alegerii componentelor i sugerarea experientelor celor
mai efective pentru testarea performantei sistemului.

3. Modelarea cinetica a sistemelor biologice

Reactiile care au loc intre un grup de reactanti definesc reteaua reactiilor cinetice.
Traditional, setul de reactii este descris de ecuatii ordinare neliniare sau ecuatii diferentiale
partiale, solutiile cdrora reprezintd dinamica acestor procese. Marimea acestor retele poate sa
varieze considerabil, in unele cazuri, sute de mii de reactii sunt necesare pentru a descrie
complexitatea fenomenelor cuplate.

Retelele biologice deseori prezintd bucle feedback, bifurcari si oscilatii, fenomene care
conduc la stari dinamice foarte variate si complexe. Desi prezintd numeroase asemanari, doud
aspecte in particular deosebesc retelele biologice de retelele intilnite in alte domenii. In primul
rind, in sistemele biologice, numarul (cantitatea) unor specii moleculare este foarte mic, in al
doilea rind, sistemele biologice tind sa aiba structuri ierarhizate bine organizate.

Calea traditionald de modelare a evolutiei in timp a populatiilor moleculare in sistemul de
reactii este utilizarea ecuatiilor diferentiale ordinare (EDO) de ordinul unu, numite si ecuatii de
vitezd a reactiilor (EVR). EVR sunt de obicei inferate din argumente fenomenologice cu
presupunerea (ipoteza) ca sistemul este bine omogenizat sau spatial omogen. Aceste ecuatii sunt
neliniare in prezenta reactiilor bimoleculare, ceea ce este aproape intotdeauna. Din cauza ratelor
foarte diferite, EVR pot manifesta diferite sciri de timp, conditie cunoscutd ca rigiditate
dinamicd. Uneori, In cazul unor presupuneri, cu scopul simplificarilor, precum starile de
echilibru sau echilibrul partial, EVR pot fi reduse la un sistem de ecuatii diferentiale algebrice
(EDA).

Utilizarea metodei deterministe poate fi insuficientd pentru sistemele celulare, cind
problema de baza este de natura stohastica. Fluctuatiile concentratiilor moleculelor pot fi destul
de mari §i acesta necesitd o tratare speciald a retelelor biologice [1-4]. Acestea sunt adevarate si
se referd in special la speciile moleculare implicate in reglarea transcriptionald a expresiei
genelor. In unele astfel de cazuri, la atingerea unei limite (numir mic de copii de molecule),
modelele bazate pe ecuatiile diferentiale nu pot fi utilizate, intrucit presupunerea concentragiilor
moleculare in dinamica nu mai este valida. In aceste cazuri o abordare mai generald, bazati pe
metodele stohastice, in care fluctuatiile naturale sunt tratate in direct intr-un mod explicit este
sustinuta de analizele cantitative a retelelor biologice [5-7]. Aceste cercetari au aratat ca
abordarile stohastice discrete sunt, cel mai des, mai potrivite pentru studierea sistemelor
biologice. Desi simuldrile stohastice discrete oferd un cadru de modelare mai realistic, acestea
sunt de obicei foarte lente si costisitoare in resurse informatice. In baza primelor lucrari din acest
domeniu [1, 2, 8] au fost dezvoltate noi metode matematice si algoritme numerice pentru a
depasi unele probleme de calcul [5, 6, 9-23].

In linii generale, simularea cinetica a sistemelor biologice implica urmitoarele etape:
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I. ldentificarea problemei cinetice. Acesta etapa implica determinarea variabilelor de
intrare si de iesire, precum si a celor intermediare. Sunt determinate si tabelate speciile
de baza a moleculelor implicate.

ii. Formularea modelului. Cele mai multe studii utilizeaza EVR pentru modelarea
sistemelor biochimice. Aceste ecuatii pur si simplu definesc schimbarile in concentratii
(sau echivalent in numarul de molecule) in functie de timp si locatie.

iii.Alegerea unei metode. La aceasta etapa se decide asupra alegerii formularii
deterministe sau stohastice. Mai rar se alege o abordare hibrida dintre aceste modele.

Iv. Simularea. Integrarea determinista a EVR implica alegerea unui algoritm adecvat dintr-
o gama larga de metode numerice pentru EDO si EDA. Pentru acesta, sunt disponibile o
gama larga de softuri Tnalt eficiente si de incredere.

v. Analizele traiectoriei. Cursul timpului obtinut din simulari este catalogat si combinat
pentru a deriva distributia statistica a cantitatilor de iesire si intrare, monitorizarea
concentratiilor speciilor si fluxul maselor in sistem sau probabilitatea distributiei

Comportamentul primar a modelului matematic dinamic corespunde speciilor moleculare
in diagrama de interactiuni corespunzatoare. Abundenta fiecarei specii este atribuitd la starea
variabilei din model. Colectia tuturor acestor stari a variabilelor reprezintd starea globald a
sistemului. Aceasta ofera o descriere completd a conditiilor sistemului la orice moment de timp,
astfel, comportamentul dinamic a modelului reprezinta o colectie de-a cursul timpului a starilor
variabilelor.

In afara de starile variabilelor, modelele includ si parametri. Parametrii modelului
caracterizeaza interactiunile dintre componentele sistemului precum si dintre acestea cu mediul.
Comportamentul starilor variabilelor este astfel dependent de valorile parametrilor modelelor.
Exemple de parametri a modelelor includ constantele de asociere, ratele de expresie maximala,
ratele de degradare si concentratiile moleculare tampon. O modificare in valoarea parametrului
modelului corespunde unei schimbiri in conditiile mediului sau in interiorul sistemului. In
consecintd, parametrii modelului sunt de obicei considerate valori constante pe parcursul
simularilor, acestea putind varia numai pentru extrapolarea si studiul comportamentului
sistemului in conditii de perturbatii sau conditii externe alterate (ex. conditii experimentale
diferite).

Simularile modelelor dinamice ne aratd in ce mod sistemul se modificd pe parcursul
timpului. Modelele proceselor biologice, aproape intotdeauna ajung pind la urma in starile de
echilibru. Cel mai frecvent, modelele prezintd o stare operatorie persistentd, denumita stare de
echilibru, la unele sisteme, acesta fiind reprezentata de oscilatii. Perioada de timp care conduce
de la starea initiald la aceastd stare indelungatd (starea asimptotica), se referd la perioada
tranzientd. Aceastd perioadd merita o atentie deosebitd, deoarece aceasta reflectd raspunsul
imediat a sistemului la perturbatii. Merita de atras atentie si la starile de echilibru a sistemului,
deoarece acestea reflectd conditiile predominante a sistemului peste perioade semnificative de
timp.

O relatie dintre componentele sistemului este numitd liniara daca reprezintd o simpla
proportionalitate. De exemplu, variabila X si y sunt in relatie liniara determinata de ecuatia X=Ky,
unde k este o constanti fixa. In aceasti relatie o dublare a lui X va conduce la o dublare a lui y,
indiferent de valoarea acestuia, ceea ce indicd asupra unui grad de extrapolare a starilor acestora.
Relatiile liniare care implica mai mult decit doud variabile sunt la fel transparente, de ex. X = Kyy
+ kyz. Un model matematic dinamic este numit liniar, daca toate interactiunile dintre
componentele acestuia sunt in relatie liniard. Aceasta este o conditie puternic restrictiva, in
consecintd modelele liniare prezintd o gama ingusta de stari.

Orice relatie care nu face parte din cele liniare, se refera la cele neliniare. Relatiile neliniare
nu urmeaza un patern specific, prin urmare sunt imprevizibile si dificil asociate cu o generalitate.
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Nelinearitatea care apare cel mai des in interactiunile biochimice si genetice se refera la saturatie,
in care o variabild se gaseste in crestere Tmpreund cu alta, cu o ratd in descrestere, astfel,
variabila dependenta tinde spre o valoare limitatoare sau asimptoticad. Doud tipuri de saturatie
sunt pe larg raspindite in retelele genetice si cele metabolice, saturatia hiperbolica, in care odata
cu valoarea lui X creste si Yy, insa cu o rata in descrestere. Valoarea lui y astfel apropiindu-se de
valoarea de limitd sau asimptoticd. In saturatiile sigmoidale, Y mai intii creste foarte incet,
impreuna cu X, apoi trece printr-o perioada de crestere rapida, inainte de saturatie dupa care rata
cresterii scade.

Modelele matematice dinamice neliniare prezinti de obicei o gama larga de stari. In cele
mai multe cazuri, o analiza detaliatd a comportamentului in ansamblu, global, a acestor modele
este de obicei dificil si foarte imensa. In schimb, ne putem adresa atentia spre aspecte specifice
a starii sistemului, in particular prin limitarea atentiei spre starea si comportamentul domeniilor
de operare particulare, in acelasi timp ne putem folosi de avantajul faptului ca neliniaritatile pot
fi aproximate prin relatii liniare pe fragmente mici. Aceasta aproximare locald ne permite
aplicarea instrumentelor de analiza locala pe aceste domenii limitate. Starile globale a sistemului
deseori sunt constrinse si determinate de un numar mic de puncte operatorii; analiza globala a
acestor puncte ne oferda o viziune si intelegere in comportamentul global a sistemului.
Aproximarile locale sunt in particular utilizate in modelarile biologice deoarece sistemele auto-
reglabile (de ex. cele homeostatice) petrec cel mai mult timp operator in jurul acestor conditii
nominal specifice.

La moment, dintre modelele existente, cele mai utilizate in procesele de simulari dinamice
sunt modelele deterministe si cele stohastice. Notiunea de determinism deduce
reproductibilitatea operatiunii (comportamentului) si reprezintd o fundatie pentru numeroase
investigatii stiintifice. Un model matematic este determinist dacad comportamentul acestuia este
exact-reproductibil. Desi comportamentul de operare a modelului determinist este dependent de
un set specific de conditii, alte forfe nu au nici o influentd asupra acestuia, astfel, repetitiile
simularilor in aceleasi conditii sunt intotdeauna intr-un acord perfect (replicari perfecte). In
contrast, modelele stohastice conduc la fenomenele aleatorii in comportamentul acestora.
Comportamentul modelelor stohastice sunt determinate atit de conditiile specificate cit si de
fortele imprevizibile.

4. Probleme de viitor a biologiei sistemelor

Desi, pina in prezent s-au obtinut realizdri importante in domeniul biologiei sistemelor,
numeroase aspecte a modeldrilor ramin a fi studiate. Acestea se referd in primul rind la
eficacitatea si efectul presupunerilor (ipotezelor) la trecerea in activitétile practice, de ex. celulele
vii. La fel ramin a fi gésite metode eficiente de studiu a retelelor care implica intersectia mai
multor bucle feedback, precum si interpretarea rolului acestora in aceste sisteme. In fine rimine
de elucidat rolul si importanta spatiului fizic in modelarea comportamentului si evolutiei
retelelor biologice.
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