CIENCIAS
ioquimicas

RESUMEN DEL CURSO O TOPICO

Aspectos generales
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Introduccién

Los modelos matematicos de sistemas biol6gicos complejos son una herramienta teérica muy poderosa en biologia, pues permiten integrar y analizar datos empiricos en
un marco coherente y formal y asi ayudar a entender y predecir los mecanismos que subyacen las observaciones. En el curso, los alumnos aprenderan a plantear,
calibrar, validar y analizar modelos matematicos de sistemas biol6gicos complejos, utilizando sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales. Para ello,
aprenderan el lenguaje matematico y las herramientas numéricas necesarias para poder plantear y analizar modelos con seguridad y autonomia. Enfocaremos nuestra
discusion al andlisis de redes complejas que conforman sistemas de transducciéon de sefiales, de fisiologia, y de inmunologia.

Cada sesion consiste en una clase tedrica que se complementara con practicas computacionales y discusién de articulos de vanguardia en el area de la biologia de
sistemas. Ademas, los alumnos trabajaran en un proyecto de investigacion en el que hagan uso de las herramientas matematicas y computacionales aprendidas en clase
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para analizar el sistema biolégico de su mayor interés.

Objetivos

Objetivo general: Que los alumnos aprendan a construir, validar y analizar modelos matematicos que representen sistemas biolégicos complejos que se encuentran en
los contextos de transduccion de sefiales, fisiologia e inmunologia.

Objetivos especificos:

1. Que el alumno entiende los alcances y limitaciones de la modelacién matemaética en biologia, con particular énfasis en sistemas complejos que aparecen en contextos
de transduccion de sefiales, fisiologia, e inmunologia.

2. Que el alumno adquiera la habilidad de representar matematicamente un sistema biolégico complejo de su eleccion.

3. Que el alumno aprenda a analizar matematica- y computacionalmente el sistema biolégico modelado.

Temario
1 Modelacion de sistemas biolégicos complejos con ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales ¢por qué, para qué?
1.1 Ejemplos de sistemas biol6gicos complejos
1.2 Robustez, plasticidad y resiliencia en sistemas biolégicos
1.3 Los sistemas biolégicos como procesadores de informacion
2 Modelacion matemética de redes de transduccién de sefiales
21 Construccion de modelos cinéticos
2.2 Comportamiento dinamico y estacionario
2.3 Herramientas computacionales para el andlisis numérico de ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales
2.4 Motivos regulatorios: saturacion, histéresis y oscilaciones
2.5 Herramientas bioinformaticas para el ensamblaje de redes bioquimicas
3 Modelacion matematica de sistemas fisiolégicos
3.1 Retroalimentacién, control y homeostasis
3.2 Optimizacion paramétrica
8.3 Andlisis de sensibilidad paramétrica
3.4 Analisis de bifurcaciones
85 Analisis de robustez y modelacion de incertidumbre
4 Modelacion matematica de interacciones en inmunologia
4.1 Sistemas hospedero-huésped
4.2 Modelos estocésticos: conceptos y definiciones
4.3 Analisis de bifurcaciones e integracion numérica de ecuaciones diferenciales con separacién de escalas temporales
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5 Conclusiones y perspectivas
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