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ANALIZA WRAZLIWOSCI MODELI S’ZLAK(’)W SYGNALOWYCH ZBUDO-
WANYCH NA PODSTAWIE POMIAROW W DYSKRETNYCH CHWILACH
CZASU

Streszczenie. Modele szlakow sygnatowych cechuje wysoki stopien skompli-
kowania, a wystgpujace w nich parametry czgsto sa trudne do wyznaczenia w
sposOb eksperymentalny. Dlatego podczas ich tworzenia pomocne jest przepro-
wadzenie analizy wrazliwosciowej, ktéra pozwala zbada¢ odpornos¢ uktadu na
zmiany parametrOw. Ponadto parametry te powiazane sa z konkretnymi procesa-
mi biochemicznymi oraz molekutami, dlatego analiza wrazliwo$ci modeli biolo-
gicznych moze wskaza¢ potencjalne cele molekularne dla nowych lekéw. Nalezy
jednak pamigtac, ze o ile same modele maja zazwyczaj charakter ciagly, to zbudo-
wane sg one na podstawie pomiarOw w dyskretnych chwilach czasu. W niniejszej
pracy prezentujemy nowa metodg tworzenia rankingéw parametréw w oparciu o
wyznaczanie Hesjanu funkcji btgdu definiujacej dopasowanie modelu do dyskret-
nych danych pomiarowych.

SENSITIVITY ANALYSIS OF SIGNALING PATHWAY MODELS BASED ON
DISCRETE-TIME MEASUREMENTS

Summary. Models of signaling pathways are usually very complex and include
parameters that are often difficult to determine in an experimental way. Therefo-
re, when we develop these models sensitivity analysis is a useful tool providing
information about their robustness. Moreover, since each parameter is associa-
ted with particular biochemical process and molecules, sensitivity analysis may
indicate molecular drug targets affecting a given pathway. It should be stressed,
however, that even though the models are usually continuous-time, they are based
on discrete-time measurements. In this paper we present a new method of creating
parameter rankings, based on an Hessian of a cost function which describes the
fit of the model to a discrete experimental data.

1. Wprowadzenie

Szlaki sygnatowe (nazywane takze Sciezkami sygnatowymi) sa kaskadami proce-
sOw biochemicznych takich jak produkcja / degradacja biatek, aktywacja / dezaktywacja
enzymow, transkrypcja gendw badz jej hamowanie. Procesy te moga by¢ zainicjowane
na skutek wymuszenia zewnetrznego (np. zwiazanie ligandu z receptorem zlokalizowa-
nym na powierzchni blony komérkowej) badZz wewnetrznego (np. uszkodzenie DNA), a
regulowane sa poprzez dodatnie i ujemne petle sprzezen zwrotnych. Szlaki sygnatowe
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mozna opisac jezykiem matematyki na rézne sposoby, jednak w tej pracy skupimy si¢
wylacznie na modelach opisanych za pomoca rownan rézniczkowych zwyczajnych.

Wraz z rozwojem nowych metod eksperymentalnych nasza wiedza na temat szla-
koéw sygnatowych nieustannie si¢ poszerza, i co za tym idzie, w literaturze pojawiaja si¢
nowe modele matematyczne opisujace w coraz doktadniejszy sposob procesy zacho-
dzace w szlakach sygnalowych [12]. Modele te cechuje zwykle wysoki stopien skom-
plikowania, a wystepujace w nich parametry czgsto sa trudne do wyznaczenia w Spo-
sOb eksperymentalny i obarczone duza niepewnoscia pomiarowa [7]. Ponadto nalezy
zdawac sobie sprawe ze specyfiki danych pozyskiwanych w eksperymentach biologicz-
nych. Sa to pomiary dyskretne, wykonywane w kilkunasto- kilkudziesigciominutowych
odstgpach czasu (np. metoda Western blot). Nawet obserwacje przezyciowe komorek,
przedstawione w postaci filmow, w istocie sa sekwencja zdje¢ wykonywanych w kilku-
minutowych odstgpach czasu. Dodatkowo dane tego typu bardzo czgsto sa odniesione
do pomiaréw dla prébki kontrolnej, a nie wyrazone w jednostkach bezwzglednych.

Z tych wszyskich powodow jednym z etapow przy tworzeniu modeli szlakow
sygnatowych powinno by¢ przeprowadzenie analizy wrazliwoSciowej, ktéra pozwala
zbada¢ odpornos¢ uktadu na zmiany parametréw oraz wplyw poszczegdlnych parame-
trow na dynamike uktadu [10]. Analiza wrazliwoSci modeli matematycznych nie jest
pojeciem nowym, jednak nie zawsze metody stosowane w automatyce mozna z po-
wodzeniem wykorzysta¢ do analizy modeli biologicznych [11]. Dlatego tez koniecz-
ne jest opracowanie nowych metod analizy wrazliwoSci uktadéw biologicznych, ktére
uwzgledniaé beda specyficzny charakter danych eksperymentalnych, na ktérych oparty
zostat model.

W tej pracy prezentujemy nowa metod¢ tworzenia rankingdw parametréow w
oparciu o wyznaczanie Hesjanu funkcji btgdu opisujacej dopasowanie modelu do dys-
kretnych danych pomiarowych [2]. Rankingi te pozwalaja zidentyfikowaé najwazniej-
sze parametry modelu, ktore powinny zosta¢ wyznaczone z najwigksza doktadnoscia,
ale moga tez stanowi€ np. podpowiedz przy poszukiwaniu celéw molekularnych dla no-
wych lekéw [9]. W celu lepszego zrozumienia metoda zostata przetestowana w piersze;j
kolejnosci na prostym modelu uktadu dynamicznego a nastgpnie na wybranym modelu
szlaku sygnatowego.

2. Metodyka

Analize¢ wrazliwosci modelu na zmiany parametréw mozna najogélniej podzie-
li¢ na analiz¢ lokalng i globalna. Metody lokalnej analizy wrazliwosci badaja wptyw
niewielkich odchytek wartosci parametréw na odpowiedZ modelu, podczas gdy w meto-
dach globalnych wartosci parametréw zmieniane sa w znacznie szerszym zakresie [6],
[5]. Biorac pod uwage ten podzial metod¢ zaprezentowana w tym tek$cie mozna zakla-
syfikowa¢ jako metodg lokalna.

Niech analizowany model bedzie opisany rownaniem rézniczkowym zwyczaj-
nym:

dX

—F=F(X.U.0), X(to) =X, (1)

gdzie X jest wektorem zmiennych stanu, reprezentujacym najczesciej stezenia badz
liczby molekutl biatek, enzyméw czy transkryptdw uczestniczacych w danym szlaku
sygnatowym, U jest wektorem sygnatéw wejSciowych, ktéry zazwyczaj w uktadach
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biologicznych jest skalarem, 6 jest wektorem parametréw modelu, natomiast X jest

wektorem warunkow poczatkowych. Rozwiazanie tak zdefiniowanego modelu bedzie
okreSlone przez:

X(0,1). (2)

Dopasowanie zmiennej x(0,t) € X(0,t) do danych eksperymentalnych mozna

opisac nieliniowg funkcja kosztow [2]:

0= 5 ) =

n

? 1, ;
ng - ; 2rs,n7 ( )
gdzie x ,, jest stezeniem lub liczba molekut s w n-tej prébce zmierzonej z niepewnoscia
pomiarowa réwna o ,,, ©5(6,t) jest rozwiazaniem modelu w chwili ¢ réwnej chwili po-
brania n-tej probki, podczas gdy 7 ; jest bledem modelu w stosunku do pomiar6w mole-
kut s. W przypadku gdy model idealnie odzwierciedla dane pomiarowe funkcja btgdu C;
bedzie przyjmowaé warto$¢ réwna 0, a zestaw parametréw 6, dla ktérych otrzymujemy
takie rozwiazanie, oznaczaé bedziemy 6*.

Aby okresli¢ wrazliwo$¢ modelu na zmiany parametréw wyznaczamy Hesjan
funkcji kosztéw Cs w punkcie 6*. Poniewaz parametry biochemiczne czgsto maja rézne
jednostki, a ich wartoSci moga si¢ r6zni¢ migdzy soba nawet o kilka rzgdow wielkosci,
Hesjan wyznaczamy dla log 6, co pozwala zniwelowaé wplyw wartoSci parametréw [3]:

2
= 51 (Z-(aji O @)
g ;0108 Uk
gdzie j i k oznaczaja odpowiednio j—ty i k-ty parametr.
Alternatywnie mozna postuzy¢ sie przyblizeniem Hesjanu H®* - macierza infor-
macyjna Fishera JTJ [13], gdzie:

= Dlogl’ )

Hesjan funkcji kosztéw H®* jest macierza dodatnio okreslona i symetryczna,
a wigc posiada rzeczywiste wartoSci wlasne A\ oraz wektory wilasne v [8]. Hesjan ten
opisuje pewna wielowymiarowa plaszczyzne obrazujaca odchytki modelu od danych
pomiarowych. Jezeli w modelu wystepuje N, parametrow, ptaszczyzna ta bedzie N,-
wymiarowg elipsoida umieszczong w przestrzeni parametrow, przy czym kat nachylenia
osi tej elipsoidy wzgledem osi parametréw jest zdefiniowany przez wektory wtasne He-
sjanu H %, natomiast dtugo$é tych osi (oznaczona jako d;) jest proporcjonalna do:

-5 (6)

Przyjmuje sig, ze najkrotsze osie elipsoidy nazywane sa “stiff”” 1 wyznaczaja one kierun-
ki zmian parametrow, ktore skutkowac beda duzymi zmianami w odpowiedzi modelu,
podczas gdy najdtuzsze osie, nazywane “sloppy”, reprezentuja kierunki wzdtuz ktérych
zmiana parametréw, nawet w szerokim zakresie, nie bedzie powodowaé gorszego dopa-
sowania modelu do danych eksperymentalnych [1]. Z tego tez powodu metod¢ nazywa
si¢ czesto analiza wrazliwosci sloppy/stiff. Znaczenie wartoSci wtasnych i wektoréw
wlasnych Hesjanu H¢ zobrazowano na przyktadzie hipotetycznego modelu o dwéch
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Rys. 1. Przykiad elipsy obrazujacej btad odpowiedzi modelu wzglgdem danych ekspe-
rymentalnych dla protego modelu o dwoch parametrach: 6 i 05. Przez d; i do
oznaczono dlugosci dwdch osi elipsy, ktére sa proporcjonalne do wartosci wia-
snych Hesjanu H® - odpowiednio A\; i A9, podczas gdy v, i v, reprezentuja
wektory wlasne Hesjanu H .

parametrach: 6 i 65 (rys. 1). W tym przypadku Hesjan obrazuje elips¢ w przestrzeni
parametrow 6, /0s.

Nalezy jednak pamigtac, ze modele szlakéw sygnalowych sa znacznie bardziej
ztozone 1 nierzadko wystgpuje w nich po kilkadziesiat parametréw. Dlatego graficzna
prezentacja elipsoidy obrazujacej btad odpowiedzi modelu wzglgdem danych ekspery-
mentalnych nie jest mozliwa. W takim przypadku znacznie bardziej czytelnym sposo-
bem prezentacji wynikow analizy wrazliwosciowej sa rankingi parametréw. W niniej-
szej pracy prezentujemy wlasny sposob tworzenia rankingéw parametréw w oparciu o
wartosci wlasne i wektory wiasne Hesjanu H, w ktérym znaczenie j-tego parametru
mozna zdefiniowac jako:

Ujﬂ'

2 (7

gdzie d; jest dlugoscia elipsoidy wzdtuz i-tej osi, a v;; jest elementem i-tego wektora
wlasnego powigzanego z j-tym parametrem.

Ry =3

1

3. Wyniki

W tej sekcji przedstawione zostang wyniki analizy wrazliwosci dwdéch przykta-
dowych modeli: w pierwszej kolejnosci dla prostego uktadu dynamicznego (inercji II
rzgdu), w celu lepszego zrozumienia opisanej metody, a nastgpnie dla modelu szlaku
sygnatowego p53. Rankingi parametréw poréwnane zostana ze standardowymi rankin-
gami stworzonymi na podstawie pdl powierzchni pod funkcjami wrazliwosci.

3.1. Element inercyjny II rzedu

Rozwazamy element inercyjny Il rzedu opisany transmitancja:

X(s) k
K(s) = U(s)  (1L+sT)(1+sTy) (®)
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o parametrach 77 = 0,1, 75 = 1 oraz k£ = 1. Model ten oparto na danych pomiarowych
wygenerowanych na potrzeby tego przyktadu, przy czym zalozono, ze dane te charakte-
ryzuja si¢ niepewnoscia o na poziomie 10% wartosci pomiaru. Zaréwno pomiary jak i
odpowiedZ modelu o zadanych parametrach przedstawiono na rysunku 2.

Element inercyjny Il rzedu

0.5

* pomiary eksperymentalne
—odpowiedZ modelu

0 2 4 6
czas [s]

Rys. 2. Odpowiedz modelu dla elementu inercyjnego II rzedu o parametrach 77 = 0, 1,
T5 = 1 oraz k = 1 na tle danych pomiarowych.

Postgpujac zgodnie z procedura opisana w poprzednim rozdziale przeprowadzo-
no analiz¢ wrazliwosci tego modelu, a wyniki przedstawiono na rysunku 3.

Ranking parametréw Sloppy/Stiff Ranking na podstawie funkcji wrazliwosci (L1)

1 . 1 .
0.8
06 )
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Rys. 3. Rankingi parametrow dla elementu inercyjnego II rzedu otrzymane z wykorzy-
staniem: metody sloppy/stiff (a) oraz funkcji wrazliwosci (b).

Przedstawione rankingi parametréw sa do siebie podobne, jednak mozna zaob-
serwowaC pewne roznice dla parametru 75 (parametr ten decyduje o szybkosci z jaka
uktad dochodzi do stanu ustalonego). R6znice te wynikaja z uwzglednienia niepewnosci
pomiarowej w funkcji kosztéw C (réwnanie 3). O ile sama niepewnoS$¢ pomiarowa jest
stafa, to analizujac rysunek 2 mozna zauwazy¢, ze wariancja pomiarow wykonanych w
czasach 1s 1 2s (przed osiagnigciem stanu ustalonego) jest mniejsza niz pozostatych po-
miaréw. W efekcie odchytki odpowiedzi modelu w tych punktach beda traktowane jako
bardziej istotne niz w punktach o duzej wariancji - stad wyzsza pozycja parametru 75 w
rankingu parametrow otrzymanym nasza metoda.
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3.2. Model szlaku sygnatowego p53

Analizowany model szlaku sygnatowego p53 opisany jest za pomoca trzech row-
nan rézniczkowych zwyczajnych [4]:

d(p53)

dt =ms; — ka1 - (p53) - (MdenuC)27 (9)
d(Mdm2ey) ( 3 - (ph3)? ) MdM?2.,
AT Reyt) R —— 10
i n-|(sy+ 54 + (p53)3 1R2 ey & (p53)’ ( )
A(Mdm2,,e)  kiks - (Mdm2.,)
— — ko - (Mdm2,,,.), 11
at ks + (p53) iz~ (Mdm2ue) (1

gdzie kolejne zmienne opisuja liczby czasteczek biatek pb3 (catkowitego), Mdm2 w
cytoplazmie i M dm?2 w jadrze komérkowym. Jest to minimalny model oddajacy oscy-
lacyjny charakter odpowiedzi biatka p53 na wymuszenia takie jak uszkodzenia DNA w
komorce. Ze wzgledu na bardzo duze uproszczenia w literaturze modele takie okreSlane
sa czesto mianem "toy models". W modelu tym parametry m 1 n oznaczaja liczbe kopii
gendw p53 1 Mdm?2, sy, s9, S3 1 54 sa parametrami okreslajacymi szybko§¢ produkcji
poszczegdlnych biatek w przeliczeniu na kopig¢ genu, kg1 1 k4o sa szybkosciami degra-
dacji odpowiednio dla p53 i Mdm?2, a k; 1 ko okreSlaja szybko$¢ importu biatka M dm2
do jadra komoérkowego. Wartosci poszczegdlnych parametréw zostaly zamieszczone w
tabeli 1.

Tabela 1
Parametry modelu p53/Mdm?2.

Parametr $1 S9 S3 S4 ka1

Wartosé 16 8 80 1-10°[1-1071

Jednostka s~ 1 s1 s 1 — 51

Parametr kao kq ko m n

Wartos¢ | 2.2-107%[3.5-1073[23-10° | 2 2

Jednostka s~ 1 51 — — —

W tej pracy skupimy si¢ wylacznie na zmiennej p53 1 jej dopasowaniu do danych
pomiarowych. Cecha charakterystyczng pomiaréw biologicznych jest ich duza niepew-
nos$¢ pomiarowa, przy czym na niepewnoS$¢ ta wplywa szereg réznych czynnikow. W
efekcie wariancja pomiar6w w kolejnych punktach pomiarowych moze si¢ znacznie roz-
ni¢, co pokazano na rysunku 4 (zaznaczone punkty pomiarowe stuza jednie ilustracji -
warto$ci wyjScia zostaly wybrane na podstawie symulacji, a odchylenie standardowe
jest arbitralnie przyjete).

Przeprowadzono analiz¢ wrazliwosci modelu pS3/Mdm?2 korzystajac z metody
funkcji wrazliwosci oraz metody opisanej w poprzednim rozdziale. Wyniki przedsta-
wiono na rysunku 5.

Podobnie jak miato to miejsce w przypadku elementu inercyjnego, obserwujemy
pewne réznice w otrzymanych rankingach. Ranking parametréw otrzymany na podsta-
wie funkcji wrazliwosci wskazuje na duzy wptyw parametru k4o na dynamike modelu.
Jest to parametr wptywajacy przede wszystkim na amplitudg oscylacji p53. Analizujac
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Rys. 4. Odpowiedz modelu dla zmiennej p53 na tle danych pomiarowych.

Ranking parametrow Sloppy/Stiff dla p53 Ranking na podstawie funkcji wrazliwosci (L1)
1 L 1 .
.
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Rys. 5. Rankingi parametrow dla zmiennej p53 otrzymane z wykorzystaniem: metody
sloppy/stiff (a) oraz funkcji wrazliwosci (b).

jednak rysunek 4 stwierdzamy, ze ze wzgledu na duza niepewnos$¢ pomiarowa amplitu-
da ta nie jest doktadnie poznana. W zwiazku z tym w rankingu uwzgledniajacym wptyw
niepewnosSci pomiarowej pozycja tego parametru jest nizsza. Podobnie mozna tlumaczy¢
réznice dla innych parametréw.

4. Wnioski

W pracy pokazano nowa metod¢ tworzenia rankingdw parametrow, opracowana
w oparciu o znang metodg¢ analizy wrazliwosci parametrow sloppy/stiff. W metodzie tej
uwzgledniono wplyw niepewnosci pomiarowej, ktéra stanowi istotny problem podczas
analizy wszelkiego rodzaju biologicznych danych eksperymentalnych.

Na przyktadzie dwoch prostych modeli pokazano, ze zaprezentowana metoda
umozliwia stworzenie wiarygodnych rankingéw parametréw, ktére pozwalaja zidenty-
fikowaé parametry najistotniej wplywajace na jako$¢ dopasowania modelu do danych
eksperymentalnych. Pozwala to wytypowac parametry, ktére powinny by¢ wyznaczo-
ne z najwigksza doktadnoscia w badaniach eksperymentalnych. Dzigki temu metoda ta
moze zostaé wykorzystana do planowania kolejnych eksperymentéw biologicznych i
w konsekwencji umozliwia poprawe efektywnosci wykorzystania Srodkéw przeznaczo-
nych na badania eksperymentalne.
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