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Abstract— We propose a comparative study of the dynamics and the robustness to parametric variations
among gene regulatory networks that are able to generate and maintain circadian oscillations. Present in most
organisms, these oscillations have the role of a clock within the cell, which uses them to anticipate changes in
its external environment caused by day and night cycles and to control its behavior accordingly. By means of
stochastic models analysis, we conclude that networks comprised of a pair of activating-repressing genes are more
robust than those formed by a single self-repressing gene. Moreover, we observe that the formation of compounds
among their proteins also favours robustness.

Keywords— Systems Biology, Stochastic Simulation Models, Gene Regulatory Networks, Circadian Oscilla-
tions.
Resumo— Propomos aqui um estudo comparativo da dindmica e da robustez a variacGes paramétricas entre

redes de regulagdo génica capazes de gerar e manter oscilagoes circadianas. Existentes na maior parte dos
organismos, essas oscilagoes tém a fungdo de um relégio interno a célula, que as utiliza para antever as mudancas
em seu ambiente externo decorrentes dos ciclos de noite e dia e controlar seu comportamento de acordo. Por meio
da anélise de modelos estocasticos, concluimos que redes constituidas por um par de genes ativador-repressor sao
mais robustas perante aquelas formadas por um tnico gene que se auto reprime. Ademais, vemos que a formagao

de complexos entre suas proteinas também contribui neste sentido.

Palavras-chave—
lagoes Circadianas.

1 Introdugao

O estudo da fisiologia celular necessita de uma
abordagem sistémica e interdisciplinar, de modo
que seja possivel elucidar os mecanismos que re-
gem a vida, prever, ou até mesmo controlar
seu comportamento em determinadas circunstan-
cias (Ideker et al., 2001). O presente trabalho!
encaixa-se nessa abordagem, uma vez que utiliza-
mos métodos formais de modelagem para analisar
a dinamica de determinadas redes de regulagao
génica.

As redes que nos propomos a estudar sdo
aquelas capazes nao s6 de gerar, mas também de
manter oscilagoes circadianas — ou seja, com o
periodo préximo de 24 horas — motivo pelo qual
nos referimos a essas redes como osciladores cir-
cadianos. Existentes na maior parte dos organis-
mos, essas oscilacoes assumem um papel impor-
tante no controle dos processos celulares (Gonze e
Goldbeter, 2006; Alberts et al., 2010). Elas fun-
cionam como um relégio interno a célula, o que
lhe permite prever as variacoes ambientais decor-
rentes dos ciclos de noite e dia. Assim, apesar de
fatores externos como luz e temperatura poderem
regular seu periodo, fase e amplitude, as oscilagoes
sao mantidas mesmo sem tais entradas, gerando
noites e dias subjetivos a célula. Para terem tais
propriedades, duas caracteristicas sao essenciais a
essa redes: um lago de realimentagao negativa em

ITrabalho desenvolvido no contexto de um projeto de
Mestrado (Carpes, 2015).
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seu controle, e um atraso no efeito repressor que
prové essa realimentacao (Dunlap, 1999; Barkai e
Leibler, 2000).

A literatura estd repleta de trabalhos nesse
contexto — e.g. Gonze e Goldbeter (2006), Dun-
lap (1999), Barkai e Leibler (2000), Vilar et al.
(2002), Blanchini et al. (2014). Porém, néo en-
contramos nenhum que compare a dinamica e a
robustez entre diferentes osciladores. Propomos
entao um estudo comparativo entre redes de re-
gulagao génica que possuem diferentes estruturas
biolégicas para implementar as duas caracteristi-
cas citadas acima, analisando seu potencial para
atuar como relégios circadianos e também sua ro-
bustez em manter oscilagoes (circadianas ou nao).

2 Redes de Regulagao Génica e o
Controle na Célula

A menor unidade viva é a célula, capaz de
reproduzir-se e de armazenar as informacoes he-
reditarias. Todas as células armazenam essas in-
formagoes em seu genoma, que sao moléculas de
DNA de fita dupla. Cada segmento de DNA que
transcreve — i.e., que codifica — uma proteina,
variante proteica ou RNA representa um gene.
Ademais, o nimero dessas moléculas presentes na
célula (seus transcritos) indica o que chamamos
nivel de expressao daquele gene. Esse nivel pode
ser controlado por meio de outros segmentos de
DNA, interespacados entre genes, chamados re-
gides reguladoras, ou ainda de promotores.
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As proteinas e RNAs sintetizados pela célula
comandam suas fungoes metabdlicas e mecanis-
mos de sinalizagao, que permitem sua interagao
com o meio onde se encontra. Ademais, as protei-
nas podem atuar também como fatores de trans-
cricao dos genes, acoplando-se a seus promotores
e, desse modo, aumentando ou diminuindo a pro-
babilidade da maquinaria de transcrigao se aco-
plar, i.e., regulando o nivel de expressao desses
genes. Essa trama de interagoes forma as redes
de regulacdo génica. Para essas e mais informa-
¢oes sobre os conceitos béasicos da Biologia Celular,
consultar Alberts et al. (2010).

Assim, do ponto de vista de um engenheiro
de controle, a célula é um complexo sistema, e
seu genoma atua como um controlador em malha
fechada, recebendo informagoes do meio intra e
extracelular, processando-as e comandando uma
resposta através de seus transcritos.

3 Aleatoriedade dos Sistemas Biolégicos
e 0 Algoritmo de Simulagao Estocéstico

A aleatoriedade desempenha um papel fundamen-
tal em redes de regulagao génica, e desconsidera-
la na construcao de um modelo pode ocasio-
nar uma divergéncia entre o comportamento pre-
visto e aquele observado (Gillespie, 1977; Elowitz
et al., 2002; Samad et al., 2005). De fato, o uso
de modelos nao deterministas é, muitas vezes, im-
prescindivel para a compreensao de indmeros fen6-
menos observados — e.g., como o processo de dife-
renciagdo celular (Eldar e Elowitz, 2010), a escolha
entre os ciclos litico e lisogénico em células infec-
tadas por virus (Arkin et al., 1998) e os diferen-
tes fendtipos observados em populagoes isogénicas
(Elowitz et al., 2002).

Sao os argumentos acima que nos levam a es-
colha do algoritmo estocédstico de simulagao, de-
senvolvido por Gillespie (1977), para servir como
formalismo de base em nossa analise. Esse al-
goritmo simula um modelo composto por reagoes
quimicas Iz, cada uma associada a uma constante
¢y, tal que a probabilidade dela ocorrer no inter-
valo infinitesimal de tempo (¢, + dt), num sis-
tema de determinado volume que estd no estado
x (definido em termos do nimero de moléculas
de cada tipo nesse volume), é dada pela funcao
a, = h(,u,x) ¢, dt — sendo h a funcdo que indica
o numero de possiveis combinagoes entre reagentes
de R, naquele estado (Gillespie, 1976).

4 Metodologia da Analise

A metodologia da andlise consiste, basicamente,
nas seguintes etapaSQ:

1 Identificagao de redes de regulacao génica que
possuem as caracteristicas essenciais de um

2Para maiores detalhes, consultar Carpes (2015).
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oscilador e escolha das que devem ser usadas
como alvo de estudo.

Construgao de modelos de simulagao estocas-
tica para cada rede visada; de forma concomi-
tante, representacao do comportamento ob-
servado de um relégio circadiano (de acordo
com o que é descrito na literatura, e.g.
(Dunlap, 1999)) em alto nivel de abstragao,
por meio de modelo booleano.

(Re)Definicdo do conjunto de valores que
cada pardmetro ¢, (de cada modelo de si-
mulagao) pode assumir, aqui chamado faiza
paramétrica. Denominamos configura¢ao um
vetor que fornece os valores de cada um dos
parametros do modelo.

Escolha aleatéria de 100 configuracoes para
cada modelo estocastico — a que chamamos
casos para diferencid-los das demais confi-
guracoes permitidas pelas faixas paramétri-
cas, mas nao selecionadas. Para cada caso,
obtengdo de uma longa simulagdo (Banks
et al., 1999) equivalente a 264 horas (tempo
de warm-up, estimado em 24, mais a simula-
¢ao de 240 horas de regime permanente).

Extracao do comportamento de alto nivel de
abstracao de cada simulagao, por meio da de-
finicao de valores limitrofes para cada varia-
vel do modelo estocastico que é representada
no booleano — chamadas aqui varidveis de
interesse — de modo a obter suas correspon-
dentes booleanas. Para cada caso, aplicamos
diferentes valores limitrofes, ja que nao pode-
mos antever quais sao os ideais para eles.

Célculo das estimativas da média do periodo
. ~ ~ oA . /\2

de oscilac@o fip e de sua variancia 6% (para

0s casos que apresentam oscilagoes).

Selecao automatica dos melhores casos para
cada um dos seguintes critérios: (i) menor
A = |fip — 24]; (ii) menor coeficiente de vari-
agao do periodo C'V' = ZZ: (iii) menor valor
para a funcdo 3 (A% + CV?).

Selegdo manual, de acordo com a comparagao
qualitativa entre o comportamento do modelo
booleano e aqueles relativos aos casos sele-
cionados na etapa anterior. Se nenhum dos
casos resulta em um comportamento sufici-
entemente préximo daquele esperado por um
oscilador, retornamos ao Passo 3.

A simulagdo de cada modelo para diferentes
casos permite-nos analisar seu potencial como os-
cilador circadiano, que é sua capacidade de ser
configurada para operar como tal. Ou seja, esse
potencial diz respeito a possibilidade das constan-
tes ¢, referentes as reacoes R, serem ajustadas de
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Grupo 1 Grupo 2
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Figura 1: Topologia das redes estudadas ( — in-
dica ativacao do elemento de destino pelo de ori-
gem, e — repressdo no mesmo sentido).

modo que, no conjunto, a rede apresente oscila-
¢oes de periodo préximo a 24 horas — o que leva
aos critérios de selecao dispostos acima. Atenta-
mos que as variagoes nesses parametros refletem
a interacao entre os elementos representados nos
modelos e os demais presentes na célula, ou seja,
podem ser interpretadas como os sinais de entrada
do modelo?. Ademais, a simulacdo desses diferen-
tes casos permite ainda estimar quao robustos os
osciladores sao a variagoes paramétricas — pelo
menos dentro das faixas estipuladas®. A robustez
que consideramos aqui é a capacidade de um mo-
delo em manter oscilagoes, sejam elas circadianas
ou nao.

5 Modelagem dos Osciladores

5.1 Modelos de Simulagao Estocdstica

Com base nas caracteristicas essenciais a um os-
cilador, elaboramos um conjunto de modelos de
redes de regulacao que apresentam tais proprie-
dades. Podemos separé-los em dois grupos, de
acordo com a topologia de suas redes (Figura 1).

Nas redes do Grupo 1, ha apenas um gene, r,
que reprime a si mesmo. Essa repressao é trans-
cricional, ou seja, sua proteina R atua como um
fator de transcrigao. A diferenca entre os dois mo-
delos deste grupo reside no mecanismo de atraso,
responsavel pelo acimulo de R antes que possa
inibir seu gene. O primeiro deles (Figura 2a) é
baseado em Gonze e Goldbeter (2006), mas o con-
ceito de proteina ativa (R4) e inativa (R;) que
utilizamos aqui é mais genérico: ele diz respeito
apenas a sua capacidade de atuar como repressor.
Assim, a forma ativa pode representar, ou a pro-
tefna no nucleo de células eucariotas (como no tra-
balho citado), ou préxima ao nucleéide de proca-
riotos; pode também referir-se a sua conformagao
ou ainda & adi¢do/remocéo de algum elemento que
o permita reprimir seu gene. O segundo modelo
desse grupo (Figura 2b) considera que nao é R o
repressor, mas o complexo formado por duas des-
sas protefnas, que precisa estar ativo (Rq4) para

3Por exemplo, a presenca de luz e o aumento de tempe-
ratura, importantes na alteragdo da fase, periodo e ampli-
tude das oscilagoes circadianas, possuem tal impacto por-
que alteram os valores das constantes das reagoes, i.e., a
probabilidade de sua ocorréncia.

4Claro que devemos estar cientes dos enganos e falhas
passiveis de serem cometidos em todo o processo de de-
finicdo das faixas paramétricas, cdlculo de estimativas e
selecdo de casos.
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agir como fator de transcricao.
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(a) Modelo 1 (b) Modelo 2

Figura 2: Modelos do Grupo 1. As flechas indi-
cam reacoes IR, e as letras gregas associadas in-
dicam os pardmetros ¢, dos modelos. Para suas
varidveis, utilizamos letras maitisculas do alfabeto
latino: inicial D indica o promotor de um gene —
que pode estar em dois diferentes estados, sem e
com fator de transcrigao acoplado a ele — e M o
RNA transcrito — a partir do qual a proteina é
traduzida. O simbolo @ aponta a degradacao de
um elemento.

As redes que compoem o Grupo 2 sao forma-
das por uma par ativador-repressor, no qual a pro-
teina ativadora, A, ativa o gene da repressora, R,
que por sua vez reprime a expressao da primeira
— tal que do ponto de vista de ambos os elemen-
tos, hd um laco de realimentacao negativa. Ao
contrario do grupo anterior, essa repressao nao é
transcricional em todos os modelos. No primeiro
deles, extraido de Barkai e Leibler (2000) (Figura
3a, adaptada do artigo citado), A é um fator de
transcricao que se acopla ao promotor de r e do
préprio gene a, ativando-os; R, no entanto, age
de modo diferente, formando um complexo com
aquela proteina, sequestrando-a e impedindo que
faca seu papel como ativadora. No segundo mo-
delo (Figura 3b), ambas as proteinas do par sdo
fatores de transcrigao.

Ambas as redes do Grupo 1 e as duas pri-
meiras do Grupo 2 sao hipotéticas, mas baseadas
em estruturas e mecanismos biologicamente plau-
siveis (Alberts et al., 2010; Buchler et al., 2003).
O terceiro modelo do Grupo 2 (Figura 3c), toda-
via, foi baseado na descricdo de uma rede identi-
ficada como cerne das oscilacoes circadianas em
um organismo vivo, o fungo Neurospora crassa
(Dunlap, 1999; Alberts et al., 2010). Nele, o ativa-
dor A é um complexo formado por duas proteinas,
cujos genes nao sao representados porque se consi-
dera que A é constitutivamente expresso, i.e., estd
sempre presente no sistema e em quantidade apro-
ximadamente constante. Ademais, A pode estar
em sua forma ativa (A4) ou inativa (Ay) com re-
lacdo ao potencial como ativador do gene r. A
inativagao de A por R dé-se pela transferéncia de
um elemento durante a formacao de um complexo

entre as duas protefnas®.

5A correspondéncia desse modelo com a rede identifi-
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(c) Modelo 3

Figura 3: Modelos do Grupo 2 (notagao descrita
na Figura 2).

5.2  Modelo Booleano do Comportamento FEspe-
rado de um Oscilador

Para que o potencial como oscilador circadiano
dos modelos apresentados anteriormente possa ser
avaliado, precisamos de um modelo de referéncia
que capture os aspectos em comum a dinamica de
qualquer reldgio circadiano. Ou seja, precisamos
de um modelo com alto nivel de abstragao de de-
talhes, o que nos leva ao formalismo denominado
Redes Booleanas (Thomas, 1991).

Propomos, entao, um modelo booleano para o
comportamento de redes identificadas como cerne
de oscilagoes circadianas em organismos, conforme
descrigdo encontrada na literatura (Dunlap, 1999).

cada em N. crassa é tal que A representa o complexo de-
nominado white collar complex (WCC'), R a proteina FRQ),
e a inativagdo de A ocorre pela sua fosforilacago — WCC
hipofosforilado (A ativo) recebe de FRQ grupos fosfato,
tornando-se hiperfosforilado (A inativo), impedindo-o de
se ligar ao promotor de r.
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Tabela 1: Correspondéncia entre variaveis do mo-
delo booleano e dos modelos de simulagao.

Modelo Grupo 1 Grupo 2
Booleano 1 2 1 2 3
Reprimido Ry R A A
Repressor Rao | Rga R
reprimido repressor
00<—01 freprimido = T1repressor
frcprcssor = reprimido

10—11

Figura 4: Dinamica do modelo booleano.

Esse modelo baseia-se apenas nas variaveis mais
relevantes das redes tratadas, a que chamamos
varidveis de interesse. Uma delas estd associada
ao principal regulador dos demais processos en-
volvidos do sistema circadiano, i.e., cujo nivel de
expressao constitui o sinal de controle oscilatério
com periodo préximo de 24 horas®. Nos modelos
do Grupo 1 ela é a varidvel repressora, enquanto
que nos do Grupo 2 é a ativadora — como in-
dicamos em vermelho na Tabela 1. Outrossim,
como ¢ interessante observar ambas as varidveis
que atuam diretamente como repressor e repri-
mido em cada modelo de simulagao, o modelo bo-
oleano inclui ainda uma segunda varidvel — refe-
rente ao reprimido do Grupo 1, ou ao repressor do
Grupo 2.

As fungbes de atualizagdo das varidveis boo-
leanas que geram o comportamento desejado sao
mostradas na Figura 4. Perceba que, além de pro-
duzirem tal dinamica, elas ainda condizem com o
papel de cada elemento na rede de regulagao —
i.e., o de repressor e o de reprimido. Ademais, po-
demos notar que nao faz diferenca atualizarmos
as variaveis de forma sincrona ou assincrona ge-
nérica, ao contrario do que acontece em muitos
modelos booleanos (Saadatpour et al., 2010).

6 Potencial como Oscilador de cada Rede
de Regulagao e sua Robustez

Nesta segao, vamos comparar os resultados obti-
dos com as simulagoes dos modelos. Neste con-
texto, quando nos referimos ao melhor caso den-
tre um conjunto de configuracoes, queremos dizer
aquele para o qual o comportamento do modelo é
0 mais proximo do esperado, i.e., cujas oscilagoes
podem ser abstraidas conforme o modelo booleano
proposto, fip é o mais préximo de 24 horas e 6%
(e consequentemente C'V') possui o menor valor
dentre aqueles encontrados.

Para ambos os modelos do Grupo 1, encontra-
mos configuragoes para as quais eles produzem um

6Motivo pelo qual utilizamos essa varidvel para o calculo
das estimativas relacionadas ao periodo em cada simulagao.
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comportamento oscilatério. A medida que vamos
do 1 ao 2, todavia, o nimero de casos seleciona-
dos que oscilam aumenta — e assim, melhora o
que consideramos por robustez — e a média to-
mada entre seus respectivos valores fip fica mais
préxima de 24 horas, bem como a da variancia
6% reduz. Na Figura 5, podemos vislumbrar no
melhor caso de cada modelo essa evolugao entre
eles. Qual seria o motivo disto? Perceba que o
periodo P esta diretamente relacionado ao atraso
no efeito repressor: quanto maior ele for, maior
serd o periodo, e vice-versa. Assim, a andlise in-
dica que a reacao que forma um complexo entre
duas proteinas repressoras tem maior impacto no
atraso do que a de ativacdo dessa proteina como
agente repressor — o que faz sentido, ja que para
aquela ocorrer é preciso duas moléculas diferentes
do mesmo tipo, enquanto que, para a outra, basta
uma.
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(b) Modelo2 — Grupo 1 (p = 22.061 horas, CV = 0.362)

Figura 5: Resultado das simulagbes (em ter-
mos dos estados booleanos das varidveis de inte-
resse) referentes aos melhores casos dos modelos
do Grupo 1. Estimativas obtidas para a varidvel
principal (em vermelho na Tabela 1).

Dentre os modelos do Grupo 2, o segundo foi
o que resultou nos comportamentos mais distan-
tes daquele capturado pelo modelo booleano, bem
como em um menor nimero de casos oscilatorios.
As configuragoes oscilatdrias estao associados a di-
namicas ruidosas e um baixo nimero de molécu-
las repressoras R envolvidas em cada instante de
tempo, implicando em 6% elevado. Dados os re-
sultados do Grupo 1, supomos que se fossem inse-
ridas no modelo as reagoes de passagem de A e R
do citoplasma, onde sao traduzidas, para o ntcleo,
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onde atuam como fatores de transcricao, ele teria
um ganho de potencial e de robustez — hipotese
esta que precisaria ser testada.
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Figura 6: Resultado das simulagGes (em ter-
mos dos estados booleanos das varidveis de inte-
resse) referentes aos melhores casos dos modelos
do Grupo 1. Estimativas obtidas para a varidvel
principal (em vermelho na Tabela 1).

Quanto ao primeiro modelo do Grupo 2, ape-
nas com um ciclo de definigdo das faixas paramé-
tricas j4 obtemos casos satisfatérios com nossas
simulagoes (exceto pelo perfodo), conforme vemos
no exemplo da Figura 6a. O motivo disto é ja ter-
mos uma configuragao para a qual o modelo opera
como um oscilador: como mencionamos na Se¢ao
5.1, esse modelo foi extraido de Barkai e Leibler
(2000), que fornece valores padroes para seus pa-
rametros. Assim, no primeiro ciclo as faixas ja
foram definidas de modo a conter esses valores.

O terceiro e ultimo modelo do Grupo 2 foi
baseado na rede de regulacdo do fungo Neuros-
pora. Porquanto ele representa uma rede identi-
ficada como cerne dos ciclos circadianos em um
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organismo vivo, se nao tivéssemos encontrado ne-
nhuma configuracao adequada, seria porque omi-
timos ou deturpamos a representagao de algum
mecanismo bioldgico relevante para as oscilacoes,
ou porque nao tivemos éxito em uma ou mais eta-
pas no processo de escolha e selecao de casos. En-
tretanto, os casos que obtemos para este modelo
sao em sua maioria oscilatorios, e aqueles que se-
lecionamos — e.g., o da Figura 6¢c — apresentam
um comportamento mais préximo do circadiano
do que todos os demais modelos.

7 Conclusoes

Este trabalho corrobora a ideia de que um osci-
lador pode ser implementado de maneiras distin-
tas, por meio de diferentes mecanismos biologica-
mente plausiveis. Todavia, quanto mais complexa
a rede, mais custoso é para manté-la em termos
de gasto energético, matéria-prima e ocupagao da
maquinaria celular; mesmo assim, os relégios cir-
cadianos identificados em organismos nao sao tao
simples quanto um oscilador pode ser.

Os resultados aqui obtidos sao um indicativo
de que osciladores constituidos por um par de ge-
nes ativador-repressor sao mais robustos e pos-
suem um maior potencial como relégio circadiano
perante aqueles formados por um tnico gene que
se auto reprime, o que pode justificar o custo extra
empregado pelas células. Ademais, vemos que a
formagao de complexos entre proteinas — mesmo
daqueles que ocorrem apenas durante a transfe-
réncia de algum elemento — contribui para regu-
lar o atraso na realimentagao negativa nos mode-
los; por conseguinte, ela facilita a sintonizacao dos
parametros para que as oscilagoes sejam circadia-
nas, e também prové mais robustez.
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