
MODELOS MATEMÁTICOS BASADOS EN

SISTEMAS DE ECUACIONES DIFERENCIALES

Replicación del ADN en Escherichia coli 1

La DnaA es la principal protéına involucrada en el inicio de la repli-
cación del ADN de la Escherichia coli. Todo comienza en una única sucesión llamada
el origen de la replicación oriC. La Figura 1 muestra un esquema del modelo que se
propone en [27] donde el conjunto total de la protéına DnaA se ha dividido en cuatro
clases.

La primera de ellas es la forma activa Dna.ATP (x(t)) que puede estar en el oriC, y
se sabe que es necesario un nivel cŕıtico de estas moléculas para iniciar la replicación.
La forma activa también puede existir en un enlace inverso al cromosoma (y(t)) o
anclarse libremente en el citoplasma (z(t)). La cuarta variable w(t) corresponde a
una forma inactiva ubicada en el citoplasma.

El siguiente sistema de ecuaciones diferenciales no lineales proporciona una expli-
cación de como el Dna.ATP puede ser la principal molécula que controla el inicio de

1Basado en [27]
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la replicación.





dx(t)

dt
= 4(k0z(t)− kd)

dy(t)

dt
= kg1z(t) ([GS]− y(t))− (kg2 + µ)y(t)

dz(t)

dt
=

kr1

1 + kr2 (z(t) + γw(t))
− kg1z(t) ([GS]− y(t))

+kg2y(t)− (kr3 + µ)z(t)

dw(t)

dt
= kr3z(t)− µw(t)

(1)

Las ecuaciones se obtienen aplicando las diversas interacciones qúımicas que tienen
lugar. Por ejemplo, la segunda ecuación puede descomponerse en dos partes, la
primera se obtiene aplicando la ley de balance de masas en la formación y liberación
de enlaces DnaA.ATP. La segunda parte surge al tener en cuenta su descomposición.

Figura 1.- Modelo para la iniciación de la replicación [27]

En la última de las ecuaciones puede apreciarse un flujo de entrada correspondiente
a la conversión de DnaA.ATP libre en inactivo y un flujo de salida relacionado con el
ritmo en el que el DnaA.ATP inactivo se descompone.

Las variables de estados y los parámetros del modelo tienen el siguiente significado:

y(t) Concentración de DnaA.ATP enlazado a la sucesión

z(t) Concentración de DnaA.ATP libre en el citoplasma
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w(t) Concentración de varias formas inactivas de proteinas DnaA

γ Fracción de w(t) asociada con la autorepresión del gen dnaA

GS Número de genes situados en la sucesión

k0 Tasa de uniones del DnaA.ATP al OriC

kd Constante de disociación del DnaA.ATP al OriC

kgs Tasa de formación de la sucesión a lo largo del cromosoma

kg1 Tasa de uniones del DnaA.ATP a la sucesión

kg2 Tasa de separación del DnaA.ATP a la sucesión

kr1 Tasa de producción de DnaA.ATP desde los genes dnaA

kr2 Constante de equilibrio para la asociación del DnaA.ATP con la región operativa
del gen dnaA

kr3 Tasa neta de conversión de DnaA.ATP libre en inactivo

µ Tasa de disolución igual a ln 2/τ , siendo τ el tiempo de generación.

Figura 2.- Diagrama de Forrester correspondiente al modelo (1)

En el Diagram de Forrester se han incluido las variables auxiliares

division pulse = PULSE TRAIN(15, 13, 38, 1000)
affinity = RANDOM NORMAL(0.3, 1, 0.65, 0.3, Time)

para tener en cuenta las divisiones celulares y los sucesos aleatorios.
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El resto de las ecuaciones son:

x(t) = INTEG(inAo− outAo, 0)
y(t) = INTEG(inAg− out2Ag− outAg, 0)
z(t) = INTEG(in2Af + in3Af + inAf− out2Af− outAf, 0)
w(t) = INTEG(inAi− outAi, 0)
inAo = 4 ∗ ko ∗ z(t)
outAo = 4 ∗ kd ∗ division pulse ∗ x(t)
inAg = kg1 ∗ z(t) ∗ GS ∗ affinity
outAg = kg1 ∗ z(t) ∗ y(t)
out2Ag = kg2 + mu ∗ y(t)
inAf = division pulse ∗ kr1/(1 + kr2 ∗ (z(t) + gamma ∗ w(t)))
in2Af = kg2 ∗ y(t)
in3Af = kg1 ∗ y(t)
outAg = kg1 ∗ z(t) ∗ GS
out2Ag = kr3 + mu ∗ z(t)
inAi = kr3 ∗ z(t)
outAi = mu ∗ w(t)
kr1 = 46.7 kr2 = 2 kr3 = 0.58 kg1 = 0.0186 kg2 = 0.35
gamma = 0.01 GS = 123.8 mu = 0.154 ko = 4 ∗ 0.13 kd = 0.35
total DnaA = z(t) + y(t) + w(t) + x(t)

Para estos valores de los parámetros los resultados de la simulación de cada una de
las variables de estados aśı como del total son los que aparecen en el la Figura 3.

Figura 3.- Resultados de la simulación con Vensimr

De los resultados obtenidos se deduce que DnaA+ATP es el elemento principal para
controlar el tiempo de iniciación para la replicación. Estos resultados están en corres-
pondencia con los datos experimentales obtenidos en el laboratorio.
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[14] FOLLARI, R. Interdisciplinaridad, espacio ideológico. Simposio sobre Alter-
nativas Universitarias, UAM-Azcapotzalco, México, (1980).
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A Course in Mathematical Biology. Quantitative Modeling with Mathematical
and Computational Methods. SIAM (Mathematical Modeling and Computattion)
(2006).

[37] WARTON D.A.; GRAHAM W. An approach to the teaching of host-parasite
population modelling. International Journal for Parasitology vol. 19; 451-45,
(1989).

[38] WERNER P.A.; CASWELL H. Population growth rates and age vs. stage
distribution models for teasel (Dipsacus sylvestris) Huds. Ecology 58: 1103-1111,
(1977).

[39] YEARGERS E.K.; SHONKWILER R.W.; HEROLD J.V. An Introduc-
tion to the Mathematics of Biology: with Computer Algebra models, Birkhäuser,
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