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1 WSTEP

Modelowanie matematyczne dynamiki molekularnych systeméw biologicznych
uzupetnia technologie eksperymentalne, ktore s uzywane do identyfikacji i wyja-
$nienia roli elementow badanego systemu. Proces tworzenia i udoskonalania modelu
pomaga formutowaé hipotezy i tym samym sugeruje projekt eksperymentu, ktory
sprawdzi zaréwno te hipotezy jak i sam model. Potwierdzony eksperymentalnie
model pozwala wnioskowa¢ na temat mechanizméw lezacych u podstaw interesu-
jacej nas funkcji komorki.

Konstrukcja i analiza mechanistycznych modeli molekularnych systeméw biolo-
gicznych jest czescig niedawno ugruntowanych, wysoce interdyscyplinarnych dzie-
dzin biologii systemow i biologii obliczeniowej. Modelowanie obejmuje sieci regu-
lacji genéw (Alon, 2007), przekaznictwo sygnaléw oraz szlaki metaboliczne (Wol-
kenhauer et al., 2008; Klipp et al., 2009). W tej rozprawie opiszemy i zastosujemy
metody poprawne dla jednorodnych w przestrzeni modeli uktadéw reakcji bioche-
micznych. Jednak skupimy sie przede wszystkim na praktycznych zastosowaniach
dla modeli wewnatrzkomoérkowych szlakéw sygnatowych.

Wyniki dotycza wielu aspektéw analizy uktadow reakeji biochemicznych. Pod-
sumowanie podjetych tematow oraz ich wzajemne relacje przedstawione sg na Ry-
sunku 1.1.



Rysunek 1.1: Mapa koncepcyjna rozprawy, przedstawiajaca rozwazane systemy biologiczne
i powigzane metody. Przedstawiony jest réwniez niewykorzystany koncept modeli uwzgled-
niajacych niejednorodno$¢ w przestrzeni. Strzatki reprezentuja dodatkowe relacje pomiedzy
réznymi konceptami, zgodnie z ich ujeciem w rozprawie. Etykiety strzatek opisuja charakter
relacji. Dla przyktadu, w rozprawie, szlak sygnatowy JAK-STAT ma tylko deterministyczna
wersje modelu natomiast projekt TAV4SB dostarcza metody wieloparametrycznej analizy
wrazliwosci. Wszystkie nieetykietowane strzatki prowadzace od systemdw biologicznych do
metod numerycznych i metod analizy oznaczaja, ktére z tych metod byty uzyte w studium
przypadku stosownym do wskazujacego systemu biologicznego. Podobnie, wszystkie
nieetykietowane strzatki prowadzace od metod analizy oznaczaja relacje wykorzystania
danej metody, lub, w przypadku przerywanych strzatek, mozliwosci jej wykorzystania.
Na przyktad, selekcja modeli wykorzystuje numeryczng optymalizacje, jezeli rozwazymy
kryterium dopasowania do danych, natomiast bayesowska selekcja modeli juz nie wymaga
numerycznej optymalizacji.

Rysunek na nastepnej stronie.
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2 PRZEKAZNICTWO SYGNALU WEWNATRZ KOMORKI

Podstawowe procesy komoérkowe, tj. wzrost, podziat czy ruchliwosé, sa sterowane
komunikacja zaréwno pomiedzy komérkami jak i wewnatrz komérek (Alberts et al.,
2002). Pierwsza, odbywa sie przez bezposredni kontakt pomiedzy komérkami al-
bo przez rozpuszczalne czynniki typu hormony czy cytokiny. Sygnat ze Srodowiska
odbierany jest przez znajdujace sie na membranie receptory. Wywotuja one kaska-
de reakcji biochemicznych w cytoplazmie i w jadrze komoérki. W efekcie dziatania
tej kaskady, jedno lub wiecej biatek wplywa na zachowanie komorki zazwyczaj
przez zmiang poziomu ekspresji docelowych genow. Przekaznictwo sygnatu moze
rowniez bezposrednio wptynaé¢ na ksztatt lub ruch komoérki albo na jej metabo-
lizm. Szlaki sygnatowe, odpowiedzialne za przetwarzanie konkretnych sygnatéw,
sa czescig calej, wewnatrzkomodrkowej sieci reakeji. W wiekszosci przypadkow, ak-
tywno$é szlaku sygnatowego jest samoregulowana przez jego elementy, pozwalajac
komorce kontrolowaé chwilowa odpowiedz na zewnetrzny bodziec (np. wewnatrz-
komoérkowy sygnal jest ttumiony po udanej zmianie profilu ekspresji docelowych
genéw).

Wigkszo$¢ reakeji odpowiedzialnych za przekaznictwo sygnatu wewnatrz komor-
ki, to reakcje katalizowane przez enzymy, ktére aktywujg lub dezaktywuja kolejne
biatka na szlaku. Moze to sie odbywac, przyktadowo, przez dodanie lub, odpo-
wiednio, usuniecie grupy fosforanowej, ktora jest dostarczana przez czasteczki typu
ATP. Modyfikacja fosforanowa biatka powoduje zmiane konformacji jego struktu-
ry oraz zmiane jego energii swobodnej. Te procesy to, odpowiednio, fosforylacja
i defosforylacja (enzymy, ktore katalizuja takie reakcje sa nazywane kinazami i fos-
fatazami). Reakcje enzymatyczne sa podstawowym elementem skomplikowanych
uktadow przekaznictwa sygnatu wewnatrzkomorkowego.

Aktywnosé elementow szlaku sygnatowego to koncepcja biologiczna, ktéra moze
by¢ utozsamiana z wydajnoscig procesu technologicznego, generujacego okreslone
liczby molekut. Dlatego nie jest btedem definiowanie aktywnosci w terminach ilosci
danego gatunku. Nota bene, liczba molekut pojedynczego typu biatka wewnatrz
komérki jest zazwyczaj rzedu 102-103.

3 MODELOWANIE

Reakcje biochemiczne odbywaja sie w wodzie — fizjologicznym srodowisku ko-
moérki. Dla uproszezenia, zaktadamy jednorodno$é w przestrzeni, tzn. zaktadamy,
ze biomolekuty sg dobrze wymieszane oraz, ze efekty zwigzane z dyfuzja nie sa
brane pod uwage. Co wiecej, zaktadamy, ze zbiér kanaléow przez ktére odbywa-



ja sie reakcje jest ustalony. Taki zbior kanatéw reakcji oraz reagujacych w nich
substancji (gatunkéw) nazywamy ukfadem reakcji biochemicznych, tzn.

R,,: Zlmsl + -4 ZNmSN — 51mS1 —+ —I-vaSN (1)

gdzie v,,,, 1 Unm Oznaczaja ilosci molekut n-tej substancji, ktore sa, odpowiednio,
konsumowane i produkowane m-tej w reakc;ji.

Zalezny od czasu stan takiego biochemicznego, kinetycznego uktadu mozna opi-
sa¢ w terminach przestrzeni stanow, bedacych liczba molekut #§ wektora gatun-
kéw S. Jednostka ilosciowego opisu molekut jest mol, ktéry w przyblizeniu zawiera
Nj ~ 6.022-10% mol™! molekul (Nx nazywa sie statqg Avogadro). Stezenie molowe
definiuje sie jako liczbe moli substancji w ustalonej objetosci roztworu V, tzn.

#S

1= N

M, (2)

gdzie |-| to objetosé podana w litrach a M, wynoszace mol - dm=3, oznacza jed-
nostke stezenia molowego.

Ztozone uktady biologiczne mozna modelowaé¢ w sposéb deterministyczny, sto-
chastyczny lub hybrydowy. Pierwszy sposéb wykorzystuje klasyczng teorie rownan
rézniczkowych, drugi natomiast procesy stochastyczne lub teori¢ stochastycznych
rownan rézniczkowych. Jak juz wceze$niej wspominaliSmy, oba typy modeli wy-
nikaja z upraszczajacych rzeczywisto$¢ zatozen. W szczegélnosci, zaktadamy, ze
proces dyfuzji zachodzi natychmiastowo, co zapewnia rownomierny rozktad sub-
stancji na ograniczonej przestrzeni. Zaktadamy réwniez, ze parametry srodowiska
biochemicznego, takie jak temperatura, sa mniej wiecej state. Pozawala to uznac
zbior reakcji i, co wazniejsze, ich parametrow kinetycznych, za ustalone w ciggu
catej rozwazanej ewolucji systemu.

Opis kinetyki wiekszosci modeli wynika z klasycznego prawa dziatania mas (zob.
np. Lund, 1965). Modele deterministyczne opisuja zmiang stezen reagentow w cza-
sie i te modele nie uwzgledniaja efektéow fluktuacji (ktére wystepuja w rzeczywi-
stodci). Oznacza to, ze dla zadanych warunkéw poczatkowych model determini-
styczny zawsze zwréci ten sam wynik. Jest to tzw. zagadnienie poczatkowe dla
rownan rozniczkowych pierwszego rzedu, ktore sa matematyczng reprezentacja
modelu deterministycznego. W najpowszechniej rozwazanym przypadku ciggle-
go czasu i jednorodnos$ci w przestrzeni, bez efektow opdznien, deterministyczny
model biochemiczny reprezentuja rdwnania szybkosci reakcji (ang. reaction rate
equations; RRE):

WO _ 15100 = - 50810, ®



Zmienne [5’] = ([S1], ..., [Sn]) odpowiadaja reagujacym gatunkom, a nier6zniczko-
we prawe strony rownan f| ( [5] (t)) odpowiadaja szybkosciom reakcji, dajac zazwy-
czaj zbiér wysoce nieliniowych réwnan. Dokladniej, w réwnaniu (3), [§] (t) € RY,
i9( [5] (t)) € RY sa nieujemnymi wektorami odpowiednio stanu stezen i szybkogci
reakeji w chwili ¢, a C to macierz stechiometryczna.

Modele stochastyczne opisujg stan systemu w danym punkcie czasu poprzez licz-
be czastek kazdego z gatunkow. Takie modele sa najczesciej reprezentowane przez
chemiczne réwnanie gldwne (ang. chemical master equation; CME), ktore jest al-
ternatywa do rownan Chapmana-Kotomogorowa. CME opisuje ewolucje rozktadu
prawdopodobienstwa procesu Markowa z czasem cigglym (ang. continuous-time
Markov process; CTMC), nad zbiorem wszystkich osiagalnych stanéw § (Kampen,
2007):

dP(t; 5, 5) 2
) 95 20 g = .3 7o) — - 5.5
T = E <am (S — Vm)P(t, S Vm,SO) A (S)P(tv 5750)>7 (4)

m=1

gdzie 5y to rozktad poczatkowy, a,, to funkcje intensywnosci reakcji, ,, to m-ta
kolumna macierzy stechiometrycznej C, a

P(t55) =P (#S (t) =5

#5(0)=5) | (5)

gdzie #_»S (t) € NV jest nieujemng, wielowymiarows, dyskretng zmienng losows
wyrazajaca liczbe molekul wszystkich reagujacych gatunkow.

4 METODY NUMERYCZNE

Zaréwno RRE jak i CME to rdwnania rézniczkowe zwyczajne (ang. ordinary
differential equations; ODE) pierwszego rzedu i zaréwno RRE i przede wszystkim
CME sa analitycznie nierozwiazywalne we wszystkich poza najprostszymi przy-
padkami (por. Laurenzi, 2000; Jahnke and Huisinga, 2007). Jest tak ze wzgledu
na wysoki poziom nieliniowosci oraz duza liczbe zmiennych, gesto powigzanych ze
sobg reakcjami zmiennych lub, odpowiednio, ze wzgledu na rozmiar przestrzeni
stanow, ktéra obejmuje wszystkie mozliwe uktady molekut w systemie, osiggalne
przez zadany zbiér kanaléw reakcji. Najprostszym rozwiazaniem jest wykorzysta-
nie metod numerycznych.

Zarowno dla modeli deterministycznych, jak i stochastycznych, dostepne jest
wiele metod numerycznych o wysokiej, jak i niskiej precyzji. Podstawowym typem
metod sa symulacje numeryczne albo réwnan rézniczkowych (zob. np. Butcher,
2008) albo procesu Markowa (tzw. symulacje stochastyczne; zob. np. Gillespie,



2007; Pahle, 2009). Pozwalaja one symulowac¢ ewolucje w czasie reagentow, stano-
wiac tym samym numeryczna podstawe do dalszej analizy modelu.

Symulowane trajektorie modelu, po przeksztatceniu do formy, ktora w rzeczywi-
stosci obserwuje si¢ w danych, uzywane sa do estymacji parametréw modelu. Po-
wszechnie uzywang funkcjg w zadaniu dopasowywania modelu do danych jest blgd
kwadratowy (ang. sum of squared errors; SSE), ktory prowadzi do optymalizacyjne-
go problemu najmniejszych kwadratow. Istnieje wiele numerycznych algorytméw
do rozwiazywania tego problemu (zob. np. Nocedal and Wright, 1999), jednak ich
wada jest znajdowanie lokalnych minimow, ktérych jest duzo juz w przypadku
stosunkowo prostych modeli szlakéw sygnatowych (Moles et al., 2003; Rodriguez-
Fernandez et al., 2006). Z tego wzgledu stosuje sie globalne metody Monte Carlo
takie jak symulowane wyzarzanie (Kirkpatrick et al., 1983; Cerny, 1985).

5 ANALIZA

Ujecie matematyczne (deterministyczne lub stochastyczne) okresla strukture ki-
netycznego opisu dla zadanego modelu biochemicznego opisujacego system biolo-
giczny. Jak juz wczesniej bylo wspominane, standardowymi reprezentacjami sa
RRE dla ujecia deterministycznego i CME/CTMC dla ujecia stochastycznego
(Wolkenhauer et al., 2004; Aldridge et al., 2006; Goutsias, 2007). Niektére z po-
wszechnie uzywanych metod analizy sa niezalezne od matematycznego modelu.
To stwierdzenie obejmuje, dla przyktadu, niektére z metod analizy wrazliwosci lub
metody selekcji modelu.

Bezposrednig technika poréwnywania modeli jest kryterium dobroci dopasowa-
nia (ang. goodness of fit; GOF) takie jak wspominany SSE, tzn.:

F(p):= Z (f: (), (6)

gdzie wazone residuum to:

M D
fip =D = ™)
O-’L

7z wartodcia zmiennej obserwowalnej Y;/M (), pozyskanej z modelu M dla zadanego
zestawu parametréw p, i z odpowiadajaca jej probka Y;P z danych D. W przypadku
gdy zaktada sie, ze residua sg niezaleznymi zmiennymi losowymi o standardowym
rozktadzie normalnym, tzn. YM ~ N (Y;D, 03) niezaleznie dla + =1,..., N, SSE

jako miara GOF daje tzw. test chi-kwadrat dla problemu selekcji modeli (x?).
Kryterium GOF nie jest dobre do oceny modeli biologicznych ze wzgledu na

towarzyszaca im losowo$¢ i, co wazniejsze, ze wzgledu na szum w danych (Myung



and Pitt, 2004). Problem polega na tym, ze model moze uzyska¢ dobry wynik
wedtug kryterium GOF dopasowujac si¢ do szumu, zamiast do regularnosci lezacej
u podstaw badanego zjawiska (tzw., ang., overfitting). Dlatego metody selekcji
modelu realizujg regute “brzytwy Occama” i karza za ztozonos¢ modelu, promujac
uogolnienie.

Dobrze znanymi metodami implementujacymi zasade uogolnienia sg kryteria
informacyjne Akaike (ang. Akaike information criterion; AIC; Akaike, 1974) oraz
bayesowskie (ang. Bayesian information criterion; BIC; Schwarz, 1978), a takze
najogélniejsza z nich metoda bayesowskiej selekcji modeli (ang. Bayesian model
selection; BMS) i bezposrednio z nig powiazany wspdlczynnik Bayesa (ang. Bayes

factor; BF) — zloty standard poréwnywania modeli w statystyce Bayesowskiej
(Kass and Raftery, 1995; Myung et al., 2009):
P (DIM,)
By = ——+—-, 8
27 P(D|M,) (8)
gdzie
P(DIM) = [ B(DIM.P) - PGIM,) d7 0

to brzegowe prawdopodobienstwo pochodzenia danych D z modelu M;, z funk-
cja gestosci prawdopodobienstwa rozktadu a priori na wartosciach parametrow

P (p| M), oraz
P(DIM,p) = [[P7 (vP). (10)

gdzie IF’zM’ﬁ to funkcja gestosci prawdopodobienstwa rozkladu normalnego
N (Y;M (]5) ,0'27;).

Wada BF, w przeciwienstwie do AIC lub BIC, jest ztozono$é¢ obliczeniowa. Bar-
dziej uniwersalnym ograniczeniem wspomnianych miar uogolnienia jest fakt, ze
wyrazaja relacje pomiedzy modelem a danymi w postaci pojedynczej liczby (My-
ung et al., 2009), co powoduje, ze nieistotne wyniki selekcji modelu staja sie bezu-
zyteczne. W naszym podejéciu rozwiazujemy ten problem zastosowaniem analizy
wrazliwosci do zadania selekcji modelu.

Analiza wrazliwosci bada relacje pomiedzy niepewnymi warto$ciami parame-
tréw modelu a wlasnoscia obserwowalnego wyniku jego dziatania. Matematyczne
modele uktadow reakcji biochemicznych sg z natury nieliniowe. Dla takich mo-
deli najodpowiedniejsze sa metody globalnej analizy wrazliwosci (ang. global sen-
sitivity analysis; GSA Saltelli et al., 2005). GSA bada zakres wartosci kazdego
z parametrow jednoczesnie, w przeciwienstwie do metod badajacych wptyw kaz-
dego parametru oddzielnie, takich jak te wykorzystujacych pochodne wzgledem



parametréw. Przyktadowa implementacja GSA jest wieloparametryczna analiza
wrazliwo$ci (ang. multi-parameter sensitivity analysis; MPSA; Young et al., 1978;
Hornberger and Spear, 1981). Jest to tzw. filtrujaca metoda Monte Carlo, ktéra
odwzorowuje przestrzen parametréw na zadane akceptowalne i nieakceptowalne
regiony wartosci obserwowalnego wyniku.

W naszym podejéciu postugujemy sie koncepcja krzepkosci (ang. robustness)
biologicznych systemoéw, oparta na analizie wrazliwosci. Niska wrazliwos¢ mo-
ze oznaczal krzepkos¢, ale rowniez, w zbyt skomplikowanym modelu, nieidenty-
fikowalnos¢ parametréw. W tym celu, uzupeliamy badania o analize identyfi-
kowalnosci (ang. identifiability analysis; IA) oparta na profilu prawdopodobien-
stwa (Raue et al., 2009). TA parametréw pozwala wyjasni¢ wykonywalnosé pomia-
row eksperymentalnych, ktére, w efekcie, moga pozwoli¢ precyzyjnie zidentyfiko-
waé poprawng strukture uktadu reakcji.

Jako oryginalne rozwigzanie proponujemy rozszerzenie metody MPSA, taczac
ja z technika probabilistycznej weryfikacji modelowej (ang. probabilistic model
checking; PMC; Rutten et al., 2004; Kwiatkowska et al., 2007). Jest to technika
formalnej weryfikacji systemu, ktéry wykazuje sie stochastycznym zachowaniem.
W zastosowaniach biologicznych jako model matematyczny wybiera sie CTMC
(zob. np. Heath et al., 2008; Kwiatkowska et al., 2008), a badana wtasno$¢ wyra-
za sie w cigglej logice stochastycznej (ang. continuous stochastic logic; CSL; Aziz
et al., 1996). Wykorzystujemy réwniez samg probabilistyczna weryfikacje modelo-
wa (PMC) jako metode analizy.

W konicu, staramy si¢ realizowaé idee “Nauki jako Ustugi” (ang. Science as a
Service; SaaS; Foster, 2005, 2011). Jest to idea, zgodnie z ktéra kazdy badacz moze
wygodnie wykonywa¢ skomplikowane analizy na duzych zbiorach danych lub wy-
magajace ztozonych obliczen. Piszac wygodnie mamy na mys$li to, ze analiza moze
by¢ wykonana na przecietnym komputerze osobistym, w preferowanym miejscu,
bez wktadania istotnego wysitku w aspekty techniczne. Z technicznego punktu
widzenia SaaS wpisuje sie w koncepcje “chmury obliczeniowej”.

Bardziej precyzyjne hasta charakteryzujace SaaS to: systemy zarzadzania prze-
pltywami pracy, takie jak TAVERNA WORKBENCH (Hull et al., 2006), ktére po-
zwalajg na powtarzalne eksperymenty in silico; publicznie dostepne ustugi siecio-
we (ang. Web services; WS; The World Wide Web Consortium, 2002), ktére do-
starczajg wymaganej funkcjonalnosci; oraz obliczeniowe $rodowiska gridowe, ktore
umozliwiaja wykorzystanie wyspecjalizowanego, fizycznie rozproszonego sprzetu.



6 PROBLEMY BADAWCZE I WYNIKI

Pierwszym badanym przez nas zagadnieniem jest wybdr najbardziej wiarygodne-
go wariantu aktywacji szlaku sygnatowego JAK-STAT. Rozwigzanie tego zadania
selekcji modelu jest oparte wytacznie na opisie deterministycznym (ODE). Wy-
korzystujemy tu koncepcje krzepkosci oparta na analizie wrazliwosci. Nastepnie
poszerzamy zakres matematycznych modeli uktadow reakcji biochemicznych do
jednorodnego w przestrzeni wariantu stochastycznego. W tym celu wykorzystuje-
my technike PMC do analizy prostego modelu reakcji enzymatycznej, obrazujac
idee analizy wrazliwosci specyficznej dla badanej wtasnosci. Przy tej okazji zbu-
dowalidémy wspierajace narzedzia programistyczne w ramach projektu TAv4SB.
W koncu, wykorzystujemy zaréwno deterministyczne jak i stochastyczne metody
w studium przypadku modelu odpowiedzi na szok termiczny. Badamy zjawisko
termotolerancji i efekt taczonej terapii hipertermia oraz lekami przeciwnowotwo-
rowymi. Koncepcyjne zwigzki pomiedzy uzywanymi modelami oraz metodami pod-
jetymi w rozprawie przedstawia Rysunek 1.1.

Nasze wyniki ilustruja mozliwosci praktycznego zastosowania oraz potencjat
technik takich jak analiza wrazliwo$ci czy probabilistyczna weryfikacja modelowa,
oraz zestandaryzowanego, tatwo dostepnego oprogramowania, do analizy kinetycz-
nych modeli molekularnych systeméw biologicznych.

6.1 SELEKCJA MODELU JAK-STAT

Rodzina szlakéw JAK-STAT jest jednym z gtéwnych mechanizméw sygnalizacji
w komorkach eukariotycznych (Aaronson and Horvath, 2002). Ewolucyjnie za-
chowane role tego mechanizmu obejmuja kontrole nad podstawowymi procesami,
takimi jak wzrost komorki czy apoptoza. Deregulacja sygnalizacji poprzez szlak
JAK-STAT czesto jest powiazana z kancerogeneza. Szlaki z rodziny JAK-STAT
staja sie hiperaktywne w wielu ludzkich nowotworach (Yu and Jove, 2004). Z tego
powodu, elementy tych szlakow sg atrakcyjnym celem dla lekéw, ktorych projek-
towanie wymaga jak najbardziej adekwatnych modeli. Pomimo, ze sygnalizacja
JAK-STAT jest relatywnie prosta, niejednoznacznosci w procesie aktywacji recep-
torow przeszkadzaja w klarownym wyjasnieniu molekularnego mechanizmu leza-
cego u podstaw tego procesu.

W rozprawie poréwnujemy cztery warianty obliczeniowego modelu szlaku sygna-
towego JAK1/2-STAT1. Rozwazane warianty obejmuja znane, podstawowe roz-
bieznosci w mechanizmie aktywacji receptora cytokinowego w kontekscie wszyst-
kich kluczowych elementéw szlaku. Wykonujemy analize porownawczg z wykorzy-
staniem prawa kinetyki mas. Badane réznice sa tak marginalne, ze wszystkie mode-
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le spetniaja kryterium GOF do tego stopnia, ze rowniez metoda BMS nie pozwala
istotnie wyrézni¢ jednego modelu. Z tego powodu badamy poréwnawczo zmia-
ny w krzepkosci wariantéw szlaku JAK1/2-STAT1 za pomoca GSA, uzupetnionej
o TA. Zaréwno BMS jak i GSA sg uzyte do analizy modelu dla réznych wartosci
parametréw. Odkrywamy, ze BMS i GSA, ograniczone do komponentu aktywacji
receptora, nieznacznie promujg najmniej skomplikowany model. Dalsza, wnikliwa
GSA wszystkich parametréw modelu, umotywowana koncepcja krzepkosci, pozwa-
la nam wykazac¢, ze doktadna kolejno$é¢ reakcji wigzania sie ligandéw do recepto-
réow i reakcji dimeryzacji receptoréw, nie jest tak wazna jak uprzednie taczenie sie
receptorow na membranie przy absencji ligandéw.
Gtowne wyniki studium przypadku szlaku JAK-STAT to:

e zaproponowanie rygorystycznych modeli dla réznych wariantéw mechanizmu
aktywacji szlaku JAK1/2-STATI,

« ewaluacja metod selekcji modelu w przypadku analizy de novo wielkoskalo-
wego modelu szlaku sygnatowego,

 identyfikacja najbardziej krzepkiej konstrukcji mechanizmu aktywacji recep-
toréw szlaku sygnatowego JAK1/2-STAT1.

6.2 ANALIZA WRAZLIWOSCI SPECYFICZNA DLA BADANEJ WLASNOSCI

Rozwazamy prosty model reakcji enzymatycznej z trzema reakcjami:

R: E+S M. FEs
R,: ES 2 E4s (11)
Ry: ES -®,pyiE

gdzie nazwy gatunkéw S, E, ES oraz P oznaczaja odpowiednio: substrat, en-
zym, kompleks substrat-enzym oraz produkt. Zadanie polega na ocenie tego, ktéra
z dwoch reakcji “do przodu”, reakcja formacji kompleksu R; czy reakcja konwer-
sji substratu R3, ma wiekszy wplyw na zachowanie si¢ systemu. Pokazemy, ze
w pewnym stopniu odpowiedz zalezy od wtasnosci, ktora opiszemy zachowanie
sie systemu.

MPSA byta stosowana do deterministycznych modeli szlakéw sygnatowych z funk-
cja btedu oparta na trajektoriach zmiennych RRE. W naszym zadaniu, bezpo-
srednie podejscie to ocena waznosci parametréw w/w reakcji przy uzyciu SSE
trajektorii produktu P, dla obecnie analizowanego zestawu warto$ci parametréw,
wzgledem referencyjnego zestawu. W takim ujeciu, parametr k3 istotnie dominuje
nad parametrem k;. Jest to oczekiwany wynik.
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Teraz, rozwazmy nastepujace pytanie: ile razy $rednio musi zaj$¢ reakcja aso-
cjacji kompleksu enzym-substrat zanim ilo$¢ produktu P osiggnie potowe swojej
granicznej wartosci? To pytanie mozna wyrazi¢ w terminach formuty CSL, rozsze-
rzonej w narzedziu PRISM o mechanizm nagréd (zob. np. Kwiatkowska et al.,
2006):

Risn ) (<> <P > 05 lim P(t))) . (12)

7 tak zdefiniowanym zachowaniem sie systemu, skupionym na wydajnosci enzy-
mow, uzywamy PMC aby obliczy¢ btad w MPSA, wzgledem stochastycznego wa-
riantu referencyjnego modelu. W tym ujeciu, mozna zaobserwowac, ze parametr k;
ma wiekszy wplyw na zachowanie systemu niz parametr ks, chociaz dominacja nie
jest tak silna jak w poprzednim przypadku.

6.3 SKUTECZNOSC LECZENIA HIPERTERMIA

Wielomodalne strategie onkologiczne, ktére tacza chemioterapie lub radiotera-
pie z hipertermia (tzn. podniesieniem temperatury obszaru ciala dotknietego no-
wotworem) maja potencjal poprawienia skutecznosci niechirurgicznych metod le-
czenia nowotworu (Hildebrandt et al., 2002; Neznanov et al., 2011; Wust et al.,
2002). Hipertermia angazuje mechanizm odpowiedzi na szok termiczny (ang. heat-
shock response; HSR), ktérego gtéwny element (bialka szoku termicznego; ang.
heat-shock proteins; HSP) bezposrednio zapobiega zamierzonej apoptozie komd-
rek nowotworowych. Co wigcej, komorki nowotworowe posiadaja juz czedciowo
aktywowany HSR, przez co hipertermia moze by¢ dla nich bardziej toksyczna niz
dla zwyktych komérek (Neznanov et al., 2011). Jednakze, HSR wyzwala termo-
tolerancje, tzn. komorki potraktowane hipertermia wykazuja brak podatnosci na
kolejny szok termiczny (por. Rys. 6.1 Wust et al., 2002). Z tego powodu uwazamy,
ze stosowanie tgczonej terapii, opierajacej sie na hipertermii, wymaga doktadnej
analizy.

Dostosowujemy model z pracy Szymanska and Zylicz (2009) i proponujemy jego
stochastyczne rozszerzenie, ktore nastepnie analizujemy uzywajac aproksymacyj-
nych technik PMC (APMC; Nimal, 2010). Estymujemy globalna funkcje poziomu
denaturacji biatek:

1
Vaen(T) =1 — T\ (13)
1 (25

gdzie Ty i Ty 5 to temperatury, dla ktérych Ve, (7") wynosi odpowiednio 01 0.5 oraz
ny to parametr stromosci. Dalej, wyprowadzamy poprawng szybkos¢ denaturacji
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Rysunek 6.1: Zjawisko termotolerancji w odpowiedzi na szok termiczny: aktywno$¢ zdenatu-
rowanych biatek podczas dwdéch, kolejnych szokéw termicznych (przerywana linia) o tempe-
raturze 5°C ponad poziom homeostazy przy 37°C. Sita zatrucia zdenaturowanymi biatkami
(pokolorowany obszar) zalezy od réznicy w czasie pomiedzy szokami termicznymi. Co cieka-
we, aktywno$¢ zdenaturowanych biatek podczas drugiego szoku moze byé nawet nieznacznie
wyzsza niz podczas pierwszego szoku, jak zostato to zilustrowane dla réznicy czasu 800 min.

natywnych biatek (cf. Peper et al., 1998):

Vaen(T) X [Pnative] (t) ﬂ

T —
Qaen (1) = 1 — Viaen(T) min

; (14)

gdzie mq; jest dobrze przyblizane przez staltg kinetyczng reakcji ponownego zwija-
nia zdenaturowanych biatek S. Nastepnie, usci§lamy pojecie termotolerancji pod-
czas n-tego szoku termicznego (n > 1):

R
D,=1- -2, 15
x (15)
gdzie n-ta odpowiedz jest zdefiniowana jako:
Rn= _max {3#5(t) —#5}, (16)

tn <t<tn+Atn
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przy czym #S* = E.(#S) jest wartoscia Srednia w stanie stacjonarnym ,
[tn, Ly + At,] jest przedzialem czasu trwania szoku termicznego, a pierwsza od-
powiedz Ry > 0. Z pomocy tych definicji, obliczamy rozmiar i czas trwania indu-
kowanej przez HSR termotolerancji (por. Rys. 6.1).

W koricu, charakteryzujemy ilosciowo efekt taczonej terapii hipertermii i cy-
totoksycznej inhibicji ponownego zwijania zdenaturowanych biatek. Poprzez me-
chanistyczne modelowanie HSR uzasadniamy powszechne przekonanie, ze taczenie
roznych niechirurgicznych strategii kuracji nowotworu zwicksza skutecznosé tera-

pii.

6.4 PROJEKT Tav4SB

Postep w modelowaniu systemow biologicznych jest mocno uzalezniony od do-
stepnosci wyspecjalizowanych, wspieranych komputerowo narzedzi. W tym celu
TAVERNA WORKBENCH utlatwia integracje narzedzi programistycznych przezna-
czonych dla nauk przyrodniczych oraz dostarcza uwspélnionego, opartego na prze-
ptywach pracy, srodowiska dla eksperymentéow obliczeniowych w biologii.

Projekt Taverna dla biologii systemdw (ang. Taverna services for Systems Biolo-
gy; TAv4SB) dostarcza zbioru nowych operacji ustugi sieciowej, ktére poszerzaja
funkcjonalno$¢ TAVERNA WORKBENCH w dziedzinie biologii systemow. Opera-
cje TAv4SB pozwalaja wykonywaé¢ symulacje numeryczne lub weryfikacje mo-
delowa, dla odpowiednio deterministycznych lub stochastycznych semantyk mo-
deli biologicznych. Oprocz tej funkcjonalnosci, TAv4SB umozliwia konstrukcje
wysoko-poziomowych eksperymentéw. Jako ilustracje mozliwosci oferowanej przez
nasz projekt prezentujemy zastosowanie MPSA. Do wizualizacji wynikéw anali-
zy modelu dostarczona jest rowniez elastyczna operacja stuzaca do sporzadzania
wykresow.

Operacje TAV4SB wykonywane sa w prostym srodowisku gridowym, ktore in-
tegruje heterogeniczne oprogramowanie, takie jak MATHEMATICA (Wolfram Re-
search, Inc., 2008), PRISM (Hinton et al., 2006) i SBML ODE SoLVER (Machné
et al., 2006). Kod zrédlowy, instrukcja uzytkownika, kontakt, pelna dokumenta-
cja dostepnych operacji ustugi sieciowej, przeptywy pracy i inne dodatkowe zasoby
mozna znalez¢ na stronie internetowej projektu TAv4SB:

http://bioputer.mimuw.edu.pl/tavidsb/

14


http://bioputer.mimuw.edu.pl/tav4sb/

7 ARTYKULY I WSPOLAUTORZY

Wigkszos$¢ wynikow przedstawionych w rozprawie pochodzi z recenzowanych ar-
tykutow. Opis matematycznych modeli i metod analizy wrazliwosci mozna znalezé
w pracy Charzynska et al. (2012). Studium przypadku dotyczace szlaku JAK-STAT
jest obszernie opisane w pracy Rybinski and Gambin (2012), skad zaczerpnieta jest
zdecydowana wiekszo$é tekstu na ten temat (zob. réwniez Rybinski and Gambin,
2007, 2009). Opis projektu TAV4SB zostal pierwotnie opublikowany w pracy Ry-
binski et al. (2011). Rozszerzona wersja, ze studium przypadku analizy wrazliwosci
specyficznej dla badanej wlasnosci, zostala przedstawiona w pracy Rybinski et al.
(2012), napisanej wraz ze Stawomirem Lasota i Anna Gambin. Oprogramowanie
powstato w ramach wspdélnej pracy Mikotaja Rybinskiego z Pawltem Banasikiem
(Banasik, 2008) oraz Michatem Lula (Lula, 2009). Nieopublikowane wyniki przed-
stawione sg w oparciu o szkice dwoch publikacji, wspottworzonych przez Mikotaja
Rybinskiego, Zuzanne Szymanska, Stawomira Lasote i Anne Gambin. Wyniki te
dotycza mechanizmu odpowiedzi na szok termiczny i jego powiagzania z hiperter-
mig oraz termotolerancja.
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