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RESUMO

A fisica € usada para o estudo da natureza e de tudo que ha nela, sendo a parte mais complexa os
seres vivos. Os seres vivos sdo estudados com mais especificidade na biologia, porém, os outros
campos das ciéncias, podem usar diversas ferramentas desenvolvidas a partir da observacdo
da dindmica de seres ndo-vivos, para entender o funcionamento da dinamica dos seres vivos.
Entender essa dindmica € importante porque nossa vida é conduzida por ela, e qualquer dano
antinatural que podemos vir a sofrer, pode ser previsto e impedido dado o nivel de conhecimento
que temos do todo. Esse trabalho, a partir de uma revisdo bibliografica, procura demonstrar que
a dindmica da menor parte funcional de um ser vivo, esta estritamente correlacionada com a
dindmica aparente do ser como um todo. Estudando a cogni¢do das células e como elas reagem
a mudangas no ambiente, por meio das redes de transcri¢ao e analise do UNSAT-FFF, podemos
entender da onde vem alguns comportamentos e doencas que acabam tendo algum efeito negativo

na vida do ser humano.

Palavras-chave: dinamica transcricional; cognicao celular; genética



ABSTRACT

Physics is used to study nature and everything in it, the most complex part being living beings.
Living beings are studied more specifically in biology, however, other fields of science can use
several tools developed from the observation of the dynamics of non-living beings, to understand
the functioning of the dynamics of living beings. Understanding this dynamic is important
because our life is driven by it, and any unnatural damage we may suffer can be predicted
and prevented given the level of knowledge we have of the whole. This work, based on a
bibliographic review, seeks to demonstrate that the dynamics of the smallest functional part of
a living being is correlated with the apparent dynamics of the being as a whole. By studying
cells and how they react to changes in the environment, through transcription networks, we can
understand where some behaviors and diseases come from that end up having a negative effect

on human life.

Keywords: transcriptional dynamics; cellular cognition; genetics.
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1 INTRODUCAO

Quando estudamos fisica no seu estado mais fundamental, tratamos da dindmica de
interacdes entre particulas da maneira mais simples que pudermos. O trabalho de um fisico é
estudar a natureza da maneira mais acurada possivel e tentar nio s6 definir o que estd acontecendo
no momento, mas também tentar prever o que pode vir a acontecer posteriormente. Nas ciéncias
bioldgicas o foco do estudo sdo os seres vivos, ndo podemos entrar na eterna discussdo do que é
a definicdo de vida, mas uma boa defini¢do que podemos usar €: fébricas quimicas interessantes
e organizadas de forma complexa que recebem substancias de sua vizinhanca e as utilizam como
matérias-primas para gerar copias de si proprias, (ALBERTS et al., 2010).

As células foram observadas primeiramente pelo inglés Robert Hooke, (HOOKE,
1968), que a partir de observagdes feitas em um microscépio rudimentar, conseguiu analisar
uma fina camada de cortica e notar que ela era formada por cavidades poliédricas, que foram
chamadas de células. Apds a observacdo de Hooke, as células foram estudadas por outros
cientistas, entre eles, Anton van Leeuwenhoek, que foi o primeiro a estudar células vivas e
observou diferentes seres unicelulares, (LEEUWENHOEK, 1966).

A descoberta da célula é de extrema importancia mas o que de fato colocou a célula
no patamar de unidade bésica da vida foi a teoria celular primeiramente formulada por dois
cientistas, Theodor Schwann e Matthias Schleiden; Matthias escreveu pela primeira vez que
“todas as plantas sdo compostas por células”, (SCHLEIDEN, 1838)) essa foi uma das bases para
o desenvolvimento da teoria celular que ficou quase completa com o trabalho de Theodor, no qual
ele completou a teoria com seu estudo sobre o crescimento de animais e plantas (SCHWANN,
1838), esses dois trabalhos deram a base necessdria para a consolidacdo da teoria celular. A
teoria celular se baseia em alguns postulados sobre as células, (SCHWANN, 1838):

- Todos os seres vivos sao formados por uma ou mais células;

- A célula € a unidade funcional e estrutural de todos os seres vivos ;

- Todas as células provém de células pré-existentes, através da divisao celular;

Com o avanco da tecnologia e invengdo do microscopio eletronico a teoria celular
moderna adicionou mais trés postulados nos dias de hoje (ALBERTS et al., 2017):

-As células contém as informacdes de hereditariedade Acido desoxirribonucleico
(DNA), que sdo transmitidas de célula a célula;

-Todas as células t€ém basicamente a mesma composicao quimica;
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-Todo o fluxo de energia da vida (metabolismo e bioquimica) ocorre dentro das
células.

Com a consolidagdo da teoria celular, conseguimos ter um ponto de partida para
um estudo com mais precisdo sobre a vida e a natureza. Considerando a célula como a unidade
basica da vida, podemos afirmar que qualquer problema no funcionamento de seres vivos podem
ser definidos como algum “mau funcionamento” de algum organismo celular. Os organismos
sdo compostos por uma enormidade de diferentes células, porém, como foi visto nos postulados,
elas tem uma mesma composi¢cdo quimica e funcionam de uma forma semelhante, por mais
que tenham diferentes finalidades. ‘“Toda a biologia € um contraponto entre os dois temas: a
admirével variedade em particularidades individuais e a admirdvel constdncia nos mecanismos
fundamentais” (ALBERTS et al., 2010).

Para exemplificar a grande variedade das células podemos comparar duas conhecidas,
o lactobacillus, uma bactéria que podemos achar em um pedaco de queijo e o ovo de ra que
também € uma s6 célula. O primeiro tem o tamanho da ordem de micrometro e o segundo tem
o diametro na ordem de um milimetro, isso nos mostra a grande diferenca de tamanho entre
duas células distintas, com finalidades completamente diferentes mas que funcionam de uma
forma similar, e € essa similaridade de funcionamento que nos permite generalizar os processos
internos de interacdo que ocorrem em uma célula, para todos os tipos conhecidos, (ALBERTS et
al., 2017).

Os seres vivos sao acometidos por diversas doencas, o primeiro passo para lidar
com elas € entender como a maquina viva funciona e buscar em qual processo dela ocorreu o
mau funcionamento. O corpo humano € um agregado de células que possui em torno de 1013
células na sua composicao (ALBERTS et al., 2010), formando assim um sistema extremamente
complexo, e antes de fazermos qualquer afirmac¢do sobre o funcionamento do mesmo, vamos
procurar entender o funcionamento de uma célula s6, que por sua vez continua sendo um sistema
complexo pois contém uma grande gama de moléculas no seu interior interagindo entre si e com
0 ambiente para o desenvolvimento, sobrevivéncia e evolugdo da célula. Assim como na fisica
precisamos primeiro entender como o sistema funciona para poder fazer previsoes e prevencoes,
o estudo do funcionamento da unidade basica da vida nos d4 a oportunidade de descobrir e
prevenir a grande maioria dos problemas que aparecem na vida dos seres vivos. 16

Quando viramos nossa aten¢do para as interacdes que ocorrem dentro da célula,

vemos que o problema € muito mais complexo do que estamos acostumados, para os fisicos



14

sistemas com mais de dois corpos interagindo ndo possuem solucao analitica e uma previsao
acurada estd fora de questdo, entdo como conseguiremos estudar as interagdes de um sistema com
milhares de moléculas e ainda tentar prever algo? A resposta € mais simples do que podemos
imaginar, nés vamos focar nas questdes qualitativas em vez das quantitativas. As moléculas
que vamos observar e buscar entender, sao chamadas de fatores de transcricao (ALON, 2019),
eles serdo uma das nossas ferramentas de estudo daqui pra frente. Mais importante que saber a
posicao e momento de cada um fator de transcricao, € saber o nivel de expressao daquele fator e
como ele reage na presenca e auséncia de outros fatores, que juntos formam uma rede. Essa rede
€ 0 nosso objetivo final de estudo a rede de transcrigao.

Nesse trabalho nosso objetivo € fazer uma ponte entre a biologia e a fisica e usar os
modelos ja existentes de equagdes diferenciais e sistemas complexos para entender a dindmica de
comunicag¢do nas redes de transcricdo genéticas e a partir de uma andlise matematica qualitativa,

tentar explicar e prever fendmenos que acontecem em sistemas biolégicos.
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2 CELULA

Para iniciar o estudo das redes de transcricdo comecamos procurando entender o que
€ uma célula e como ela funciona. A célula € a menor unidade funcional da matéria viva. A
célula é delimitada por uma barreira chamada de membrana plasmética que envolve o citoplasma,
que € o material composto por uma substancia transparente contendo uma mistura de objetos
heterogéneos, onde podemos observar na figura 1. As células sdo classificadas em eucariontes e
procariontes, a diferenca entre elas estd na auséncia do nicleo nas células procariontes e em uma
estrutura mais complexa nas eucariontes. (ALBERTS ez al., 2017).

Dentro da membrana plasmatica temos diversos dispositivos que possuem cada um,
uma determinada fun¢@o. A proteina € a principal mdquina da formacgdo da célula, ela determina
o comportamento e aparéncia do corpo celular e serve como suporte estrutural, catalisadores
quimicos e motores moleculares, elas sdo compostas por aminodcidos, que € o tijolo basico da
formacdo da proteina, e cada organismo utiliza 0 mesmo grupo de 20 aminodcidos para sintetizar
suas proteinas. O nucleo é onde as informagdes das células sdo armazenadas e o ribossomo,
um grande complexo macromolecular composto de 80 a 90 proteinas individuais e moléculas
de 4cido ribonucleico Acido ribonucleico (RNA), é o local onde as proteinas sdo fabricadas
(ALBERTS et al., 2017). Um exemplo de célula € mostrado na figura 1.

Cada proteina é uma maquina que realiza uma tarefa especifica com precisao, a
célula estd constantemente monitorando o ambiente em que estd imersa, e para cada situacao

ocorrida precisa de um diferente tipo e uma diferente quantidade de proteina, (ALON, 2019)
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Figura 1 — Fotografia de uma célula obtida da pele humana e crescida em cultura foi fotografada
com um microscépio optico utilizando lentes de contraste de interferéncia

Citoplasma Membrana plasmatica Nucleo

Fonte: (ALBERTS et al., 2017) Cortesia de Casey Cunningham para o livro ALBERTS, Bruce et al. Fundamentos
da Biologia Celular. 4. ed. Porto Alegre: Artmed Editora, 2017.

2.1 A célula e seu funcionamento

O ambiente de uma célula é complexo e pode ter diferentes sinais, tais como,
temperatura, pressao, sinais biolgicos de outras células, nutrientes, etc. Os sinais internos da
célula também sdo importantes para o funcionamento do sistema, elas usam os sinais obtidos
para produzir as proteinas necessdrias para agir em cada diferente tipo de situagdo, seja no
ambiente interno ou externo. Para representar os estados do ambiente as células usam proteinas
especiais chamadas de fatores de transcri¢do, (ALON, 2019).

Essas proteinas podem se ligar ao dcido desoxirribonucleico (DNA), que € uma
molécula presente no nicleo da célula encarregada de guardar toda as informagdes necessarias
para manutencdo, desenvolvimento e funcionamento de todo os seres vivos. A molécula de DNA
¢ formada por uma fita dupla em formato de hélice. As fitas possuem um esqueleto de fosfato

e acucar e sdo ligadas por meio de bases ligada por ligagdes de hidrogénio, (ALBERTS et al.,
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2010).

Para guardar a informagdo que vai ser passada adiante as bases: (A) adenina, (G)
guanina, (C) citosina e (T) timina, seguem uma lei de ligagdo que faz com que a partir de uma
fita, pode ser feita uma duplicagdo do DNA pré-existente. A lei que as bases seguem é: A liga-se

com T, e C liga-se com G, como podemos ver na figura 2.

Figura 2 — Figura de representacdo da fita de
DNA e do DNA de dupla helice

DNA de fita dupla
L - ™ ™ - o - " - - - -
: ; n__\® &
T T
! | 11 E H ! ' 11 H
e ‘\"\""\ . -;'fﬁ-
II lll.

I Fl
/ /
i !
Esqueleto de Pares de bases ligados
agucar-fosfato por ligagdes de hidrogénio
' 1

Dupla-hélice de DNA | |

Fonte: (ALBERTS et al., 2010) A figura mostra a forma
com que o DNA se liga e a lei que as bases de ligacao
segue.

Nas células procaridticas o DNA também estd presente, porém, nao estd envolvido
em um envelope nuclear como na eucariética. Por ser uma molécula muito grande, o DNA ¢é
subdividido em diversos segmentos menores e cada um desses segmentos possui a informacao
para a sintetizacdo de uma proteina, eles sdo os genes, (ALBERTS et al., 2010). Existe uma
classe de proteinas que fica encarregada de trazer a informacdo necessdria do ambiente para dar
inicio ao processo de sintese de novas proteinas, essa classe é chamada de fator de transcricao,
ele tem a capacidade de se conectar a um gene e controlar a taxa na qual aquele gene serd lido e
posteriormente, transcrito, para a proteina resultante poder agir no ambiente, (ALON, 2019).

Como temos proteinas como fatores de transcri¢cdo e essas proteinas sdo codificadas
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pelos genes que por sua vez sdo reguladas por outros fatores de transcricdo e assim sucessi-
vamente, vemos que esse conjunto de interacdes formam uma rede de interagdo complexa, e
essa rede pode descrever toda a regulacdo de interacao de transcri¢do numa célula, chamamos
essa rede de Redes de transcri¢cao, (ALON, 2019). A rede de transcri¢do descreve a interacdo
entre os fatores de transcri¢ao e os genes, no gene conseguimos ter a férmula necessaria para
produzir uma determinada proteina, essa proteina serd produzida resumidamente em dois passos:
transcri¢do e traducdo como vemos na figura 3.

Figura 3 — Figura de representacdo da trans-

cricdo e tradugcdo de novas proteinas que sdo

codificadas pelo DNA. e do DNA de dupla he-
lice

Sintese de RNA
(replicacao)

DNA

ik

!I.
|
rna| '

N AR A T

Sintese de RNA
({transcrican)

) RNA

| n B

Sintese de proteina
{traducio)

' PROTEINA

AN

Aminbééidos

Fonte: (ALBERTS et al., 2010) A figura mostra os prin-
cipais passos que ocorrem no processo de construgdo de
uma proteina.

A transcri¢io comeca quando uma molécula chamada, RNA polimerase Acido
ribonucleico polimerase (RNAp) se liga ao DNA por meio do fator de transcri¢do e comeca a
copiar o gene em uma molécula descartivel chamada de RNA mensageiro Acido ribonucleico
mensageiro (mMRNA), (ALON, 2019).

O esqueleto do RNA possui uma grande semelhanga com o DNA, porém ha uma
mudanca em uma das bases, em vez de timina (T) o RNA terd a uracila (U). Quando o processo de

transcri¢do termina o mRINA entdo ¢ transladado para o ribossomo onde vai ser feita a produgao
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da proteina necessdria. Existe uma regido do DNA que precede o gene e define a taxa na qual o

mRNA € produzido, essa regido é chamada de promotor.

O RNAp atua em todo tipo de gene, e o que vai modular a expressdo desses genes

sdo justamente os fatores de transcrigdo. Os fatores de transcricdo podem funcionar de duas

formas, ativadores ou repressores, podendo aumentar ou diminuir a taxa transcricdo a forma

mais intuitiva de se representar a ativacao e repressao de fatores de transcricao pode ser vista nas

figuras 4 e 5.

Redes de transcri¢@o sio projetadas com uma forte separacio de escala de tempo:

Figura 4 — Figura de representacdo
de um fator de transcri¢do ativador.

® Activator

Unbound activator - gene is OFF

>

X binding Gene Y
site

Bound activator - gene is ON

®
. OH®
®=®
0 . fumenn

Bound Gene Y
activator

Fonte: (ALON, 2019) A figura mostra os
principais passos que ocorrem no processo
de ativacdo na transcricdo de uma nova pro-
tefna.

Figura 5 — Figura de representagcdo
de um fator de transcri¢ao repressor.

@Repressor
Unbound repressor - gene is ON
®
®®®
a4

CO -
—
Unbound
repressor

Bound repressor - gene is OFF
S,
X
®=®
no transcription
—:& —

Bound
repressor

Fonte: (ALON, 2019) A figura mostra os
principais passos que ocorrem no processo
de repressdo na transcri¢do de uma nova
proteina.

(ON]
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sinais de entrada mudam os fatores de transcricdo em uma escala de tempo menor que o segundo,
por sua vez para a ligacao dos fatores de transcricdo como DNA duram alguns segundos, a

transcri¢do e translacdo do gene leva minutos e a acumulagdo da proteina obtida pode levar horas,

(ALON, 2019).
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3 REDES DE TRANSCRICAO E SUA DINAMICA

O estudo da genética na biologia pode ser feito por dois pontos de vista; antagonistas,
porém, complementares: estdtico e dinamico. Essas formas de estudar a genética sdo vistas
em Pires (2012). A forma estatica busca entender as mutacdes que um gene pode sofrer, a
evolucdo e as doencas que podem ser derivadas de algum erro no cédigo genético, ela pode nos
dizer qual proteina pode ser sintetizada e qual é fator de transcri¢do que ativa aquele determinado
gene, mas falha quando procuramos saber o quanto, como e onde o gene serd ativado, essas
perguntas sdo respondidas pela dindmica e redes. A divisdo entre estatico e dindmico vemos com

clareza na figura 6.

Figura 6 — Figura do modelo de estudo de genes.

Gene Study

Locally -— Globally

Nucleotides sequence Networks
O mutations; a When;
U Evolution; U Where,
U Diseases, O Which;,
O Gene Functionality \/ O Howe much.
Static Gene Expression

Dynamics “"— Dynamical

Fonte: (PIRES, 2012) A figura mostra as diferentes formas de se estudar a genética e as principais perguntas
relacionadas a cada uma delas.

Para iniciar o estudo da dinamica, primeiro temos que entender as nossas limitacdes
tecnoldgicas; a dificuldade de medir o nivel real de concentracio de proteina é grande, por causa
do tamanho da célula e da necessidade de destruir ela para poder “contar” a quantidade de protei-
nas sintetizadas. As observacdes dos niveis de expressao feitas até agora, sdo exclusivamente

de mRNA e os dados catalogados sdo feitos por algumas técnicas bem avangadas, tais como,
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real time polymerase chain reaction (PCR), (PFAFFL, 2001), Green Fluorescent Protein (GFP),
(ZASLAVER et al., 2006), RNA-Seq, (WANG et al., 2009) e a ja consolidada micro-arrays,
(BROWN; BOTSTEIN, 1999).

E importante salientar logo no comego que os dados que vamos usar sdo especifica-
mente dados de concentracdo de mRNA, e que para um melhor entendimento vamos considerar
que o que acontece com o0 mRNA também vai acontecer com as proteinas sintetizadas, mesmo
sabendo que cada um vai ter particularidades na sua dindmica. Essa aproximag¢do que fazemos
com a taxa de transcricdo de mRNA com a taxa de sintetizacdo de proteina ja foi mostrada que
ndo funciona na grande maioria das vezes por causa da existéncia dos microRNA’s Micro RNA’s
(miRNAs), que sdo RNA’s que se ligam aos mRNA’s e impedem a traduacio da proteina, (LAU
etal.,2001).

3.1 Diagrama de regulacao

Os fatores de transcric@o sao postos em diagramas com setas que indicam se estao
trabalhando como ativadores ou repressores, essas setas ndo carregam somente o sinal mas
também carrega a forca de interacdo que € definida por uma funcio de entrada (ALON, 2019).
Em estudos sobre a regulacdo da sintese de enzimas indutivas, a enzima é normalmente produzida
a uma baixa taxa basal de producdo. A partir do momento que se aumenta a concentragdo do
indutor (ativador) até um limite de concentracdo, a sintese da enzima sobe rapidamente até uma
taxa limite de producdo, (YAGIL; YAGIL, 1971).

Primeiramente para entender o diagrama de setas vamos pegar um exemplo simples
de regulagdo, Considerando a taxa de produgdo de uma proteina Y controlada por um fator de
transcri¢do X, quando X regula Y, representado por X—Y o nimero de moléculas de proteina Y
produzida por unidade de tempo € uma fun¢do da concentracdo de X na forma de X*, que é X
apos ser ativada pelos sinais do ambiente que chamaremos de Sx. Logo, teremos nossa funcao

de Y como:

Y = f(X"). (3.1)

A funcdo da Equagdo (3.2) pode ter duas formas, uma monotonicamente crescente
no caso do fator ser um ativador e uma monotonicamente decrescente para o caso do fator ser um

repressor, temos uma funcdo extremamente Util que pode representar vérias fun¢des de entrada



23

de gene, a funcdo de HILL, e ela tem a seguinte forma:

f(X7) ZB%. (3.2)
o (K")
fX )—ﬁm~ (3.3)

As Equacgdes (3.2) e (3.3), representam a funcao de Hill para um gene ativador e
repressor, respectivamente. A fung¢io de Hill tem trés parAmetros, K, 8 e n. O parimetro K
€ chamado de coeficiente de ativagdo e possui unidade de concentracdo, é basicamente uma
barreira de concentragdo que X precisa ultrapassar para que ative a expressao. O parametro 3, é
a maxima atividade do promotor, onde vemos que ela pode ser alcangada quando temos altas
concentracdes do ativador, (YAGIL; YAGIL, 1971). O terceiro e dltimo parametro € o coeficiente
de Hill, n, ele define a inclinacao da func¢ao, que diz que quanto maior o n, a funcao se aproxima

da funcdo degrau como vemos nas figuras 7 € 8.

Figura 7 — Grafico da funcao de hil e fun¢ado

degrau.
B K ¥ Step function
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=

o n=1
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Activator concentration, X*

Fonte: (ALON, 2019) O grafico mostra a funcao de hill
e a funcdo degrau para um ativador, juntamente com a
forma da fung¢@o para diferentes tipos de n .
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Figura 8 — Grafico da funcao de hil e fun¢do

degrau.
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Fonte: (ALON, 2019) O grafico mostra a fungdo de hill
e a funcdo degrau para um repressor, juntamente com a
forma da fung¢do para diferentes tipos de n .

Na figura 7 e na figura 8 conseguimos visualizar como a fun¢do de Hill se aproxima
da fungdo degrau com o aumento de n, essa ¢ uma forma importante de conseguir visualizar
e facilitar o entendimento da fun¢do de entrada, que mais adiante serd considerada como uma
fun¢do degrau para um melhor entendimento. Para um fator de transcri¢do repressor o simbolo
serd X 1Y, como pode ser visto na figura 8, outro fato a se notar é que a fungao de Hill possui
um limite, ela ndo diverge, por mais que a concentracio de X* seja alta. Isso se da ao fato de que
o ativador e o promotor se ligam em uma relacio de 1 para 1, ndo importando o quao alto seja a
concentracdo de X*.

Por simplicidade matemdtica, vamos substituir a fun¢do de Hill por uma fungao
degrau, que tem o mesmo comportamento da fungao de Hill. Como os estados que estamos
procurando sdo os estados LIGADO e DESLIGADO podemos usar como fung¢do de entrada as

seguintes fungdes:

F(X*) = BOX* > K). (3.4)

F(X*) = BOX* < K). (3.5)

As Equacgdes (3.4) e (3.5) representa a fun¢do de entrada para um ativador e um
repressor, respectivamente, onde o estado ligado temos f(X*) = 8 e no desligado f(X*)=0,

chamaremos esse artificio de aproximagao l6gica da funcdo de entrada.
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3.2 Dinamica de uma regulaciao simples

Vamos agora focar no estudo da dinamica das redes de transcri¢do, a melhor maneira
de iniciar esse assunto € focando na regulacdo simples, como ja vimos na sessdo anterior de
um fator de transcri¢do X que regula uma proteina Y, X—Y. O processo comeca com um sinal
exterior Sx, que por sua vez transforma nosso X em sua forma ativa X* e esse rapidamente se
liga ao promotor do gene Y. O gene Y comeca a ser transcrito e apos isso € transladado para a
formacéo da proteina Y, aumentando assim, a concentragdo da mesma na célula a uma taxa f3.

Esse processo de producdo de Y € contrabalanceado por dois processos, degradacdo
da proteina e dilui¢do. O primeiro processo € causado pela destrui¢do da proteina por outras
proteinas dentro da célula e o segundo € causado pela diluicio da mesma decorrente do aumento

do volume da célula. Nossa taxa total de remocao de Y serd terd a forma:

O = i1 + Olgeg- 3.6)

Sabendo os processos que ocorrem dentro da célula, podemos equacionar a variacao
da concentracio da proteina em relagéo ao tempo, pegando a taxa de produgio 3 e subtraindo

pela taxa de remog¢do o, assim temos:

dy
—=p—-aY. 3.7
dt P (3.7)
Vamos alcancar um ponto onde Y se manterd em um estado estdvel, chamaremos
esse Y de Yy, para achar esse valor usamos otimizac¢do de funcdo e zeramos o lado esquerdo da

Equacdo (3.7) e achamos o seguinte resultado:

(3.8)

Esse resultado nos mostra que o valor da concentrag@o do estado estavel € diretamente
proporcional a 3 e inversamente proporcional a , o que faz total sentido. Como ja temos o
valor do estado estavel que Y alcanga, agora podemos dar continuidade no estudo da dindmica
fazendo uma pergunta: O que aconteceria se fosse desligada a produgdo de Y? Partindo do Y,
que € o valor de estabilidade e o maior que Y conseguird alcangar, por enquanto, resolvemos
(3.7) fazendo B = 0, e a fung¢do que obtemos tem a forma matématica mostrada na Equagio (3.9)

e o grafico vemos na figura 9:
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Y (1) = Yye (@), (3.9)

Figura 9 — Gréfico da fun¢do de decaimento de
Y.

Y
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Y. /2
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Fonte: (ALON, 2019) O grafico mostra o que acontece
com a funcdo de expressdo de Y quando a transcri¢ao é
desligada a partir do estado estdvel .

Seguindo uma légica semelhante, podemos perguntar: como seria Y(t) se ele fosse
ligado a partir do Y=0 por um S forte o suficiente? Acharemos a resposta da mesma forma que
na questao anterior, porém agora o 3 ndo é zero e precisamos resolver (3.7). A resposta pode
ser descoberta por separacdo de varidveis e a constante que aparece pode ser definida usando
a condig¢ao de contorno que [t=0/ Y=0]. A funcdo Y(t) que achamos e o grafico dos niveis de

expressao fica:

Y (1) = Yy (1— e (). (3.10)
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Figura 10 — Gréfico da fun¢do de nivel de ex-
pressdo de Y.

T_ . time

2

Fonte: (ALON, 2019) O grafico mostra o que acontece
com a fun¢do de expressdo de Y quando ligamos a ativagdo
a partir do zero .

Podemos notar no grafico de Y(t) que a concentracdo Y aumenta gradualmente
convergindo para o valor Yy, o sistema se comporta dessa maneira porque enquanto Y aumenta
e ganha expressdo o termo —aY comeca a ganhar forca e diminuir a velocidade com que Y se

aproxima de Y.

3.3 Network motifs

Com o que estudamos agora conseguimos entender como funciona o processo de
regulacdo simples de uma rede de transcri¢do, agora vamos dar um passo maior e procurar
entender como funciona uma rede de transcricdo com um nimero muito maior de interacoes.
As redes de transcri¢do sdo extremamente complexas, possui vdrias setas e interagdes distintas,
porém, existem certos padrdes que servem como blocos de construg¢do dessas redes e podemos
comecar um estudo da dindmica dessas redes, estudando a dindmica desses padrdes.

Os padrdes que procuramos sdo chamados de network motifs, esses padrdes sdao
definidos por estatistica, eles aparecem mais frenquentemente na vida real do que em uma rede
randémica com o mesmo nimero de fatores de transcri¢do e interacdes. A evolugdo parece ter
favorecido os mesmo motifs em sistemas diferentes de diferentes organismos, sugerindo que
eles sdo selecionados com base em suas fungdes bioldgicas, inclusive, outras redes bioldgicas
também apresentam os network motifs, como por exemplo as redes neuronais, que em alguns
sao semelhantes aos motifs encontrados nas redes de transcricao, (ALON, 2007).

O padrdo mais simples que podemos ter € a Autorregulacao Autorregulacao (AR),
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essa motif € basicamente quando um fator de transcri¢do ativa ou reprime ele mesmo, na
representacdo por diagrama € uma seta que sai do fator e volta para ele. Sabendo o que define
um motif, vamos agora ver por meio da estatistica o motivo dele ser tdo importante no nosso
estudo. Vamos construir uma rede completamente randomica e para isso, imaginamos um ponto
de uma rede que possui um total de N pontos, esse ponto pode escolher qualquer um dos outros
N-1 pontos, inclusive ele mesmo, para poder se ligar e ativar (reprimir), portanto, a probabilidade

dele escolher ele mesmo para tal feito é:

1
Py = - 3.11)

Quando colocamos uma quantidade A de setas (interacdes), de maneira randomica
na nossa rede, a média de setas autorreguladoras é definida como A vezes a probabilidade da
autorregulacdo. Tendo nosso modelo formado agora podemos comparar com uma rede real de
mesma quantidade de setas e pontos, ou seja, de mesmo A e N.

Muitos estudos relacionam a arquitetura da rede genética e a sua dinamica de
comportamento, a dindmica vai depender intrinsecamente da forma com que os genes, fatores
de transcricdo e interacdo estdo distribuidos. Um parametro importante que vai definir isso €
a conectividade, que basicamente é a razao entre a quantidade de interacdes e a quantidade de
genes, esse nimero vai nos dizer o quao complexa uma rede pode ser, ele ndo € o bastante para
definir por completo o comportamento que a rede que estamos estudando vai ter, porém, nos
proporciona insights sobre a estrutura de todo o sistema regulatério, (THIEFFRY et al., 1998).

Para esclarecer a recorréncia da motif AR, usamos um exemplo de um sistema com
96 genes reguladores da bactéria Escherichia coli, no qual 55 desses genes estdo envolvidos em
regulacdo interna e possui uma quantidade observada de interagdes; A = 63 e N =55, (THIEFFRY

et al., 1998), estatisticamente a autorregulacao teria que aparecer:

A
(Nyerf) = 5~ 1,14. (3.12)

A autorregulacdo apareceria apenas uma vez na nossa rede randémica, porém, na
rede real ela aparece 45 vezes, isso € uma diferenca bem grande e nos mostra que os motifs sdo,
de fato, um objeto de grande importancia no estudo das redes de transcri¢cdo, pois, para eles
aparecerem muitas vezes indo contra a lgica estatistica, o sistema deve ter algum ganho com a

presenca deles.
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Sabemos a definicdo de motifs e vimos o exemplo mais simples que temos, agora
vamos analisar um caso bem conhecido do meio, o Feed Foward Loop Feed Foward Loop (FFL).
O FFL € um tipo de Regulagdo de gene que consiste em um fator X que regula um fator Y que
por sua vez ambos regulam um fator Z. Sabendo que a regulacio pode ser ativadora ou repressora,
conseguimos montar 8 tipos diferentes de FFL, dentro desses 8 tipos conseguimos separar em
dois grupos distintos, os coerentes e incoerentes, como veremos na figura 11, (MANGAN et al.,
2003).

Figura 11 — Figura com tipos de FFL, coerentes

€ incoerentes.

Coherent FFL
Coherent type 1 Coherent type 2 Coherent type 3 Coherent type 4

X =X =X X
+ 1 1 1
N Y Y Y
1 ' 1
=z HZ HZ =z
Incoherent FFL
Incoherent type 1 Incoherenttype 2 Incoherenttype 3  Incoherent type 4
X —X —X X
+ L ' L
Y Y Y Y
Ll L + +
-z Hz Hz -z

Fonte: (ALON, 2019) A figura mostra os oito possiveis
arranjos do feed foward loop e separa em dois grupos, os
coerentes e incoerentes.

Para definir os grupos vamos considerar o fator ativador como o sinal positivo, € um
repressor como o sinal negativo, a partir disso comparamos o produto dos sinais que chegam
no fator Z de forma direta X—Z e de forma indireta X—Y —Z, se nos dois caminhos os sinais
forem iguais o grupo que estamos observando € o grupo coerente, se os sinais forem diferentes
temos o grupo incoerente. A figura 7 mostra as oito formas que o FFL pode ter e seu devido
grupo.

A dindmica do FFL € mais complexa do que as outras que ja foram citadas aqui,
precisamos investigar como os reguladores X e Y sdo integrados ao gene Z e como € formada a
funcdo de entrada do mesmo. Para facilitar nosso entendimento vamos pegar o FFL coerente do
tipo 1, a ativagc@o do gene Z s6 vai acontecer se o gene X e Y forem ativados simultaneamente, ou
seja, nosso FFL é um sistema 16gico do tipo Porta l6gica que precisa de dois ativadores para um
resultado positivo na saida (AND) como na figura 12, outro tipo 16gico que pode ser trabalhado
€ o tipo Porta 16gica que precisa de um ativador para um resultado positivo na saida (OR), nesse
caso o nosso FFL poderia comegar a transcri¢dao de Z somente com um dos dois ativadores, X ou

Y.
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Figura 12 — Figura com o diagrama de um FFL funcionando em légica
AND.
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Fonte: (ALON, 2019) A figura mostra de uma forma acurada os processos de um FFL
sendo usado em uma légica AND.

Na figura 12 podemos ver que o FFL possui o gene Y dependendo diretamente do X
e o gene Z dependendo diretamente de X e de Y, que dependem dos fatores externos de ativagao
Sy € Sy, se um dos fatores ndo estiver presente a transcricdo de Z nao € iniciada. Para o inicio da
transcrigdo existem as mesmas barreiras que vimos em exemplos anteriores, por exemplo, K,y €
a concentracdo necessdaria que X precisa alcancar para que comece a ativar o gene Y, a mesma
logica vale para K, € K,,. O gene Y comega a aumentar sua concentra¢do quando X* excede a
barreira Ky, e a taxa de produgdo de Y é By, o mesmo vale para Z que por sua vez depende tanto

de K,; quanto de K,,, assim temos a taxa de produgédo vezes a nossa conhecida fun¢ao degrau:

Y = B,0(X* > Ky). (3.13)

Z=B.60(X*>K.)0(Y*>K,). (3.14)

A equagdo da dindmica agora vai depender de dois termos, o de producdo e o de

destruicao e ficam:

dy .
o = PO > Ke) -y (3.15)
dy .

m =B,0(X" > Ky;) — Y. (3.16)

Com as Equagdes (3.15) e (3.16) agora podemos fazer uma andlise qualitativa do

FFL coerente do tipo 1 (C1-FFL). Para comegar a andlise vamos considerar que o Sy estd sempre
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ativo (Y=Y*) e que o S, € ligado instantaneamente e possui sO dois estados, ON e OFF. Apés
Sy entrar no estado ON, o fator Y comeca a ser transcrito e ele precisa chegar a um nivel de
concentra¢do que ultrapasse a barreira Ky, para comecar a transcrever Z, isso nos da um atraso

na transcri¢do, com serd observado na figura 13.

Figura 13 — Gréfico que mostra a func@o da concentragdo de Y e Z em
relagcdo ao tempo.
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Fonte: (ALON, 2019) O grafico mostra o delay presente na transcri¢do de Z e o valor
de Y que Z comeca a ser transcrito.

No gréfico da figura 13 conseguimos ver a concentracdo de Y em relagdo ao tempo
e como ele converge assintoticamente para o estado estavel, como foi mostrado nas Equagdes

(3.10) e (3.8). O tempo de atraso, Tpy, pode ser encontrado usando a Equacao (3.10) e fica:

Y*(Ton) = Yy (1 —e ®Tov) = K, . (3.17)

A Equacdo (3.17) pode ser resolvida algebricamente isolando o Ty € entdo temos:
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1

Partindo da Equacdo (3.18) vemos que esse atraso depende de alguns parametros
bioquimicos da proteina Y, que € a taxa de degradacdo de Y e a razdo da barreira de ativagao com
o estado estavel de Y. Outra observacdo que podemos fazer com essa Equacgao (3.18) € que em
um limite onde % tende a 1, essa equacgdo diverge, isso se dé ao fato de que o fator de barreira
ndo pode ser maior que o estado estavel que € o “maximo” que nossa proteina consegue alcancar
de concentracdo. Continuando na questao desse atraso que a transcri¢cao de Z tem ao iniciar a
partir de um estado OFF, o inverso ndo acontece, ou seja, se temos um sistema onde Z estd sendo
transcrito e subitamente S, ou Sy sdo desligados, o nivel de concentragdo de Z comega a cair sem
nenhum atraso, Basta observar o diagrama exposto na figura 12 e analisar a Equacdo (3.16) que
a fungdo degrau zera e ficamos somente com o fator de degradacgdo alfa.

O estudo da dinamica desse FFL nos mostrou algo bem interessante e que pode ser
de grande valia, o atraso sensivel ao sinal que ele possui. O atraso sensivel ao sinal ¢ mostrado
com mais profundidade e com genes observados da E. coli, (MANGAN; ALON, 2003). No6s
observamos que o C1-FFL ndo reage de forma imediata na transcri¢do de Z com a ativagao de
Sy, na realidade para que comece o processo de transcri¢do, o sinal (Sy) tem que ser maior que o
tempo de atraso, Tpy, € para encerrar o processo de transcri¢do o atraso € nulo, ou seja, apds o
sinal externo ser desligado, a transcri¢ao para. Esse é um excelente mecanismo de defesa que
uma célula pode ter contra algum estimulo do ambiente que seja passageiro € que ndo necessite
de uma reagdo subita e, as vezes, danosa para a propria célula. Uma defici€ncia nesse sistema
pode levar a grandes problemas na célula, observar e prevenir erros na hora de iniciar ou parar o
processo de transcricdao de alguma proteina, pode ser uma peca chave para entender algumas

doencas que sdo afetadas por fatores genéticos, tais como, as doengas autoimunes, (BL, 2001) .
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4 MOTIFS COMO BASE PARA A BIOLOGIA COMPUTACIONAL

O Corpo humano € sistema de alta complexidade que até agora ndo foi completa-
mente desvendado. Relacionar o funcionamento do corpo humano com o funcionamento de
computadores ndo € algo fora do comum, pois ambos sdo sistemas complexos que sdo programa-
dos para realizar variadas tarefas. Os computadores precisam de varios pequenos sistemas de
informacdo para funcionar, como por exemplo, um reldgio. Esses pequenos sistemas também

sdo encontrados dentro dos corpos vivos, como veremos adiante.

4.1 Feed Foward Fiber e a simetria de fibracao

Até o momento, discutimos desde a formacgdo bésica da célula até a dinamica que
ela possui na reacao aos estimulos do ambiente, sabemos da complexidade do corpo celular e a
necessidade que ele tem de guardar e transmitir informagdes, ele funciona de forma bastante
semelhante a um computador e para funcionar dessa forma ele precisa das ferramentas necessarias
para realizar esse trabalho. O FFL e a AR ndo sdo as tnicas motifs que achamos 32 nas células,
elas foram elucidadas nesse trabalho para facilitar o entendimento de outra motif que também
aparece com bastante frequéncia nas redes de transcricdo, a FEED FOWARD FIBER (FFF),
(LEIFER et al., 2020). Essa motif que frequentemente aparece nas redes é basicamente um FFL

com uma AR, positiva ou negativa, no gene Y como podemos ver na figura 14.

Figura 14 — Figura da representacao em grafos de um FFL e um FFF.

Feed Forward Loop (FFL) SAT Feed-Forward Fiber (SAT- FFF)
Network representalion
A gene E E. Coli
X 2 X =cpxR
Activator Y = baeR
Z = spy

Fonte: (ALON, 2019) A figura mostra os grafos de um FFL e um SAT-FFF e um
exemplo real da bactéria E.colli

A FFF tem uma caracteristica singular que a FFL ndo tem, em um limite onde o
tempo — oo 0s niveis de expressdo tendem a se igualarem, chamamos isso de sincroniza¢ao. O
FFL além de ndo sincronizar ele ndo tem nenhum tipo de oscilagdo nos niveis de expressao o
que € coerente com o uso dele para o atraso sensivel de sinal. De acordo com Morone, Leifer

e Makse (2020), o FFF sincroniza por causa de uma caracteristica na geometria da arvore de
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entrada de cada gene, um exemplo podemos ver na figura 15.

Figura 15 — Uma rede de transcri¢do genética da bactéria Escherichia
coli.

cpxR circuit
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Fonte: (MORONE et al., 2020) A figura um exemplo real de uma rede de transcricdo
da bactéria E.colli pode ser vista com suas AR’s e formando um FFF

A 4rvore de entrada de cada gene é formada colocando no topo o gene desejado e
abaixo dele todos os outros genes que o regulam, e suas devidas regulagdes, a partir dai fazemos
0 mesmo para cada gene dessa segunda camada, e assim por diante. Quando fazemos isso para
um segundo gene da mesma rede de regulagdo e esse segundo gene possui a mesma drvore de
entrada do primeiro gene, acontece o que chamamos de isomorfismo e temos a caracteristica
geométrica necessdria para que os niveis de expressao do gene 1 e gene 2 se sincronizem com 0
passar do tempo, essa caracteristica se chama simetria de fibracdo, (MORONE et al., 2020). O

exemplo de um isomorfismo veremos na figura 16.
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Figura 16 — Figura que mostra o isomorfismo

em genes diferentes.
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Fonte: (MORONE et al., 2020) A figura um exemplo
real de uma rede de transcri¢do da bactéria E.colli pode
ser visto como se forma o isomorfismo e a simetria que
temos na arvore de entrada.

a3 = 3 baeRP

Possuindo a ferramenta da sincronizacdo, agora podemos nos aprofundar mais no
estudo das FFF, vamos discutir agora dois tipos de FFF, SAT-FFF e o UNSAT-FFFE. O SAT-FFF ¢
o FFF que foi mostrado na figura 15, ele possui uma AR positiva e uma regulacao ativadora de Y
— Z, os dois genes vao sincronizar e tendem a ter os niveis de expressao convergindo para um
ponto fixo. O UNSAT-FFF, mostrado na figura 17 é formado Com a mesma disposi¢do de genes
que o SAT possui, porém a autorregulacdo no gene Y e a regulacdo de Y—Z sdo repressoras,
essa formatacao faz com que a solug¢do dos niveis de expressao nao s convirjam, mas também,
oscilem, (ATKINSON et al., 2003). Esse estado de oscilacdo que o UNSAT-FFF alcancga é
basicamente uma forma de um fendmeno que ocorre em sistemas complexos, conhecido como
frustration, ele acontece quando um sistema nao consegue chegar a uma configuragao fixa e esta
sempre sob uma tensdo que o faz oscilar indefinidamente. Uma boa explicacdo desse fendmeno

pode ser encontrada nos estudos de vidros de spin, (ANDERSON, 1978).
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Figura 17 — Figura que mostra a
representacdo em grafo do UNSAT-
FFF.

Fonte: (MORONE et al., 2020) A fi-
gura mostra a representacdo em grafo do
UNSAT-FFF com a AR negativa no gene Y
e uma regulacdo repressora de Y para Z.

4.2 A dinamica do UNSAT-FFF

Na literatura, o estudo da dindmica do UNSAT-FFF mostra que os niveis de ex-
pressao dos genes envolvidos oscilam, (LEIFER et al., 2020). Nessa andlise que vamos fazer,
descobriremos a causa das oscilagdes. O primeiro passo € montar as equagoes de expressao
de acordo com o arranjo da motif escolhida, nesse caso o UNSAT-FFF. Diferente de uma au-
torregulacdo ativadora, a 16gica da funcao degrau que vamos usar para montar nossa equacao
de expressdo € a da Equacao (3.5), ou seja, para comegar a reprimir a transcricao do gene a

concentracdo tem que ultrapassar a barreira K, assim fica:

dYy
E :Bxﬁy9<xt—kx)9(ky—yt)—(Xy[. (41)

dy
= = BBO(x — k8K, —yi) — a2 4.2)

Partindo da premissa que Sy sempre esta ativo e X* é sempre maior que Ky, elimina-
mos a funcdo degrau de X que € sempre 1 e ficamos com uma equagao mais enxuta € podemos

reescalonar algumas varidveis que ficam na foma:
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), By _ 5, (4.3)
y

v =10 =50

Reescalonando as Equagdes (4.1) e (4.2) com os parametros mostrados em (4.3), e

usando o artificio de que X é constante e maior que k,, ficamos com:

W _ g

L —56(1- () - ay(r). 44

% _50(1- (1) - ol (). 4.5)

Partindo do principio de que Z e Y possuem simetria de fibracdo, logo, eles vao
sincronizar e sé vamos precisar resolver uma equagao, ficaremos com a (4.4). A grande questdo
a se notar € que uma equacao diferencial ordindria nao pode ter solug¢des oscilatorias, entdo a
pergunta que fica é: como vamos achar oscilagdes na solucao das equacdes de concentracao?
A resposta pra essa pergunta estd no atraso que a presenca de uma AR repressora causa na
rede de transcricdo e também no atraso que esses “‘circuitos biolégicos” sofrem na transicao de
processos, tais como, transcri¢ao, translacao, etc. com esse atraso a nossa equacao diferencial
ordinaria Equagdo diferencial ordindria (EDO) se transforma numa equagdo diferancial com

delay Equacdo diferencial com delay (EDD) entdo a Equagao (4.4) fica da forma:

(ii—z[:—aw(t)JrSG(l—y/(t—f)). (4.6)

Onde o 7 representa esse delay na equacdo. Quando temos uma EDD ela se torna
um problema de infinitas dimensdes, pois, ndo temos condi¢des iniciais do tipo que temos um
ponto e o valor da funcao naquele ponto, nos teremos uma func¢ao para um pequeno intervalo,
transformando assim, nosso problema em um problema de infinitas dimensodes. Essa EDD sera
resolvida de uma forma chamada, método dos passos, basicamente a fun¢do que procuramos
serd “desenhada” com a soma de varias pequenas fungdes definidas em pequenos e contiguos
intervalos no dominio, ou seja, uma fungéo { fo(z) } possui um dominio [—7,0], que estd adjacente
a fungdo {f(7)} que possui o dominio [0, 7] e assim sucessivamente. Para aplicar esse método
primeiro definiremos uma fung¢@o inicial que chamaremos de {fy(¢)} e que estd contida no

intervalo [—t,0], essa func@o inicial é o valor inicial que queremos que comece nosso y/(t), dada
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nossas condi¢des iniciais agora vamos definir o préximo intervalo e observar como fica nossa

fun¢do, em [0, 7] nossa Equagdo (4.6) fica:

‘L—‘;’:—aw(z)wea — holi—1)). @7

Multiplicando ambos os lados de (4.7) por e* e reorganizando a equacdo com a

regra do produto, teremos:

ar d(ye™)
dr

=80(1— fo(t—1))e™. (4.8)

e

Integramos os dois lados da Equacdo (4.8) com os limites de integracdo variando de

Oat:

yel®) —y(0)=§ /0 t o1 — fo(t' — 7))dr’. (4.9)

Passamos o y/(0) para a direita e dividimos a equagdo por e* e assim temos:

y(t) = y(0)e ()48 /0 S09(1 — ot — 7)) (4.10)

Com a equagdo 4.10 armada vamos partir para andlise dos parametros, primeiro
consideramos y continua, entdo no valor inicial y(r = 0) = fy(t = 0), que é onde a fungdo
procurada comega, o segundo passo é notar que Y(f) no intervalo em que procuramos [0, 7] é

justamente o fi (7). A equagdo 4.10 com esses ajustes toma a forma:

fi(t) = fo(0)e™ ) 4§ /Ot Q1 — folt —7))dr (@.11)

Observamos com a equagdo (4.11) que a forma da fun¢do seguinte tem relacdo com
a forma da func¢do anterior a ela, e a partir disso conseguimos achar a férmula geral para achar
a solucdo de y a partir do intervalo generalizado [kT, (k + 1)7]| assumindo que a solugdo do

intervalo anterior [(k — 1)7,kT] é fy_1 (). Fazendo essas alteragdes nossa Equagdo (4.6) fica:

Y oy () + 8601~ fir (1), (“.12)
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O mesmo procedimento que aplicamos de (4.6) até (4.11) aplicaremos em (4.12) e

assim temos:

4 /
W(t) _ w(kr)e(x(k’rft) +5/ ea(t 4)9(1 _fkfl(t/ . T))dl‘/. (4.13)
0

Finalmente com a equacgdo 4.13 conseguimos achar a solucdo de qualquer EDD
de mesma forma e para cada intervalo somamos todas as fun¢des e chegamos na fungao final
procurada. A oscilagdo da fun¢do vai aparecer quando definirmos um intervalo de t e fixamos
os valores de fj , &, 0, T e calculamos numericamente as fun¢des para cada intervalo. Para a
visualizacdo da funcdo de expressdo necessitamos de um software que calcule numericamente
os valores a partir de pardmetros iniciais. Somente com a equacao (4.6), conseguimos achar as
oscilacdes se colocarmos ela para ser resolvida numericamente em algum programa. Usando a
linguagem de programacdo Python e definindo as varidveis, achamos as seguintes oscilacdes dos
niveis de expressao que sao demonstrados na figura 18.

Figura 18 — Gréfico que mostra a funcao da concentracio de y em relagdo ao tempo.

y'(t)= —a. y(t)+ 6. 6(1 — y(t — 7)) solved by ddeint

ihfit) =2

201
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104

0.8 1

o 5 10 15 20 25 30

Fonte: produzida pelo autor O grafico mostra as oscilacdes que 0 UNSAT-FFF possui para tempo grande e varidveis
definidas.

O eixo Y do grafico na figura 18, representa os niveis de expressao de ¥, enquanto
o eixo X representa o tempo decorrido. Os parametros foram escolhidos de tal forma que

fossem iguais aos usados no material suplementar do artigo, LEIFER et al., 2020, pagina 14,
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confirmando a validade do c6digo usado nesse trabalho. Os parametros foram fy =2, @ = 0.2,
0 =1e 7= 1. Sendo que fy € o nivel de expressio inicial e o restante dos pardmetros sdo frutos
do reescalonamento feito na Equacao (4.3). O que vimos até entdo, foi um ramo do estudo
da genética, onde estudamos os niveis de expressdo de genes com foco em redes (redes de
transcri¢do), e as equagdes dinamicas que definem o nivel de expressdo das proteinas e fatores de
transcricdo envolvidos nas redes. Essa abordagem, por mais que seja uma abordagem bastante
simplificada ndo s6 pelas networks motifs, mas também pela relacdo 1 pra 1 que fazemos entre
proteinas e mRNA’s, consegue jogar uma luz em um sistema extremamente complexo que € o

sistema de interag¢des intracelulares.



41

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Vimos que a autorregulagdo repressora transforma nosso sistema de regulacdo em
basicamente um reldgio sincronizado, que € uma peca fundamental em qualquer tipo de dinamica
computacional. A associacdo de uma rede de transcricdo com um computador é de grande
importancia, pois, muitas funcionalidades do corpo humano sao produzidas em ciclos definidos
e tem funcionamento periddico, que podem estd completamente ligados a esse fendmeno que
vimos nas redes de transcri¢do. Uma das conhecidas funcionalidades € o ciclo circadiano, que
basicamente regula as fungdes bioldgicas de diversos seres vivos que se repete regularmente
com periodo de aproximadamente 24 horas, entre essas fun¢gdes podemos destacar a producdo
de dois hormonios que sdo estimuladas em duas horas distintas do dia, a melatonina que €
um hormonio que regula e estimula nosso sono e comega sua produ¢ao bem préximo da hora
de dormir e o cortisol que € o hormonio mais conhecido como o hormdnio do estresse, e sua
maior producdo se concentra na parte da manha ajudando assim a manter nosso corpo com suas
perfeitas funcionalidades atuando os dois de forma ciclica.

Com essa andlise que fizemos de redes de transcricdo, conseguimos mostrar que 0s
corpos celulares funcionam como um computador, guardando informacao e reagindo a estimulos
para producao de algum objetivo. Os exemplos que ficaram mais claros foram o mecanismo de
defesa que o FFL pode proporcionar por meio do seu atraso sensivel ao sinal, a sincronizagao
de niveis de expressao dos genes que o FFF produz, e a oscilagdo periédica do UNSAT-FFF,
transformando a rede de transcricdo em um relégio, que € uma das bases necessarias para o
funcionamento de um computador.

A tecnologia ainda limita um estudo mais caprichado das interacdes intracelulares,
muitas simplificacOes foram feitas para se ter uma ferramenta matematica que demonstre as
interacdes, sabemos que existem diversos fatores de transcri¢do interagindo dentro de uma rede
de forma que ndo conseguimos mensurar € por na equagao, porém, o estudo dos motifs nos
da uma base sélida para entender as principais caracteristicas das redes de transcricdo. Com
o aparecimento dos miRNA’s percebemos que a tecnologia precisa ir de alguma forma para o
patamar de observar os niveis de expressao das proprias proteinas e ndo somente dos mRNA’s.
Com um aparato tecnolégico mais refinado, nio s6 para observagdo, mas também para tratamento
de dados, podemos cada vez mais nos aproximar de um pleno conhecimento das interacdes que

ditam o rumo da nossa vida.
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