UNIVERSIDAD DE BUENOS AIRES
FacuLTAD DE CIENCIAS EXACTAS Y NATURALES

DEPARTAMENTO DE FisicA JUAN JOSE GIAMBIAGI

Estudio de la dinamica y agregacion
intracelular de proteinas a partir de
microscopias de fluorescencia

TESIS DE LICENCIATURA EN CIENCIAS FiSICAS

Ignacio Sallaberry

Directora: Dra. Laura Estrada

2 de Marzo de 2020



Estudio de la dindmica y agregacién intracelular a partir de microscopias de fluorescencia
ALUMNO: Ignacio Sallaberry

LU N°: 609/07

LUGAR DE TRABAJO: Laboratorio de Electrénica Cuantica (LEC) - Departamento de
Fisica - FCEyN - UBA

DIRECTORA DEL TRABAJO: Dra. Laura Estrada

FECHA DE INICIACION:

FECHA DE FINALIZACION:

FECHA DE EXAMEN:

INFORME FINAL APROBADO POR:

Autor Jurado
Director Jurado
Profesor

de Tesis de Licenciatura Jurado



Resumen

En esta tesis aplicamos técnicas avanzadas de microscopia de fluorescencia al estudio de
distintos sistemas de relevancia biolégica. Por un lado estudiamos el estado de oligomerizacién
de proteinas a partir del analisis de la distribucion de intensidad colectada en cada pixel de
la imagen. Aplicamos este método a dos casos de interés actual: la proteina M6a, que se
encuentra asociada a la depresion bipolar, la esquizofrenia y fallas en el aprendizaje (entre
otros trastornos neuropsiquiatricos); y la proteina de cépside del virus del dengue (C-DENV),
causante de la enfermedad viral humana mas importante transmitida por mosquitos a nivel

mundial.

Por otro lado, estudiamos la dinamica de la proteina C-DENV en células infectadas en-
focandonos en dos modelos dindmicos diferentes: un modelo de difusiéon pura y un modelo

de asociacion-disociacion molecular.

Por 1ultimo, a partir de experimentos simulados numéricamente, desarrollamos una herra-

mienta basada en estadistica que permita distinguir entre ambos modelos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivaciones

Dentro de una célula existen numerosos procesos que ocurren en distintas escalas espacio
temporales. Estos procesos son necesarios para llevar adelante funciones celulares béasicas
como son la nutricién, reproduccién y comunicacién con el entorno entre otras importantes
funciones. El flujo de iones actia como senal de activaciéon de muchos mecanismos; el movi-
miento de motores moleculares permite transportar compuestos desde una regién de la célula
a otra; el transporte de proteinas entre el nucleo y citoplasma permite regular la actividad
de la célula, son solo algunos de los complejos procesos que ocurren en el interior de una

célula viva.

En la Figura observamos un esquema donde estan representados algunos de los procesos
presentes en el interior de una célula viva. La imagen es una modificacion de la que se

encuentra en el trabajo [1].



Figura 1.1: Ejemplo de algunos de los procesos en el interior de una célula viva: difusion
de proteinas y lipidos en membrana plasmdatica (1,2); agregacion de péptidos amiloides en
membrana plasmdatica (3); oligomerizacion de los receptores de membrana (4,5); union de
ligandos a receptores de membrana (6,7); difusion de proteinas en el citoplasma (8); interac-
ciones proteina-proteina en el citoplasma y nicleo (9); interaccion de proteinas con pequenas
moléculas de dcido nucleico (10); union de proteinas a cromatina y ADN nuclear (11); in-
fluencia de la arquitectura de cromatina en la difusion de trazadores inertes (12); transporte
pasivo o activo de moléculas entre nicleo y citoplasma (13); difusion andmala de complejos
proteicos en el reticulo endoplasmdtico (14).

A través de los anos el entendimiento sobre algunos de estos procesos, sus causas y conse-
cuencias, ha ido en aumento. Las preguntas que han motivado los estudios sobre la dinamica
intracelular han posibilitado (y lo seguirdn haciendo) el entendimiento de numerosas enfer-
medades junto con la capacidad de prevenir riesgos, hacer diagnésticos tempranos y generar

tratamientos efectivos [2-4].

Los experimentos a nivel celular han avanzado notablemente gracias a la tecnologia. Es
posible hoy en dia, en el ambito de la biologia y la fisica, observar, entender y realizar
experimentos in vivo. La ventaja de estos comparados con los experimentos in vitro, es que

no presentan las desventajas de introducir artefactos y distorsiones [5].

Poder realizar mediciones de la cinética y el transporte que rigen los procesos moleculares
dentro de una célula viva, da lugar a la necesidad de la creacién de modelos que permitan

extraer informacion cuantitativa.

Las microscopias de fluorescencia se han impuesto como poderosas herramientas dada su
capacidad para estudiar sistemas vivos, de una forma casi o totalmente no invasiva, con alta

resolucion temporal.



1.2. Microscopias de fluorescencia

La microscopia de fluorescencia es una de las herramientas mas utilizadas para estudiar pro-
cesos biolégicos a nivel molecular y celular [6H8]. Su resolucién subcelular y la capacidad para
trabajar en sistemas vivos, son las caracteristicas que hacen de este tipo de microscopias, una
herramienta extremadamente 1til para dichos estudios. La microscopia de fluorescencia per-
mite la visualizacion directa de procesos fisiologicos entre los que se incluyen la localizacién,

asociacién y dindmica de proteinas entre otros [9)

Durante las tltimas décadas, junto con la aparicién de nuevas sondas y marcadores fluores-
centes [10] han aparecido una variedad de técnicas basadas en distintos aspectos observables

a partir de la senal de fluorescencia.

1.2.1. Sondas fluorescentes

La cantidad de técnicas basadas en la deteccidén de la fluorescencia ha crecido enormemente

junto con la capacidad de marcar sitios especificos dentro de una célula.

Los marcadores fluorescentes o fluoréforos, son muy utilizados como sondas de prueba y
permiten obtener informacién espacial y temporal tanto del sistema biolégico como de su
entorno [11]. Hoy en dia existe una gran variedad de fluoréforos sintéticos de distintos ta-
manos y con diversas propiedades. Algunos permiten marcar estructuras celulares especificas
mientras que otros sirven para reportar funciones celulares como cambios de concentraciones.
El advenimiento de proteinas fluorescentes genéticamente codificadas ha permitido marcar
una enorme cantidad de componentes intracelulares y medir tanto su localizacion, distribu-

cioén, asi como su dindmica.

1.2.2. Microscopias de fluorescencia

Algunos de los tipos de microscopias basadas en la fluorescencia mas utilizadas en los labo-
ratorios de biofisica pueden ser la microscopia de campo amplio o Wide-Field, multifotonica

(dos o tres fotones) y confocal entre otras [12]. Cada una presenta ventajas y desventajas



respecto a las demas, ya sea por la resolucion espacial o temporal, por el nivel de dano a la
muestra bioldgica o en cuanto a los costos que requiere para su mantenimiento e implemen-

tacion.

Los experimentos realizados en el marco de esta tesis, fueron llevados a cabo mediante
microscopia de fluorescencia confocal. Por este motivo, en la siguiente seccién se hace una

breve descripcién de los conceptos basicos de la microscopia confocal.

1.2.3. Microscopia confocal

Hoy en dia los microscopios confocales son ampliamente utilizados para estudiar una gran
variedad de procesos bioldgicos en tiempo real y existe una enorme cantidad de técnicas que
se han desarrollado en base a este tipo de microscopia.

Brevemente, en un microscopio confocal de barrido, se ilumina la muestra utilizando el haz de
un laser enfocado por una lente objetivo de alta apertura numérica. Esto permite concentrar
la excitacién en el plano xry en tamanos mas pequenos que los obtenidos iluminando con
otras fuentes de luz. La capacidad de la lente objetivo para enfocar en el eje z, es decir en la
direccion de propagacién del haz, es menor y esto conlleva a que la seccién de iluminacién
de la muestra en esta direccién entre 3 y 5 veces mas grande que en el plano de la muestra.
Para aumentar la resolucién en la direccion axial se utiliza una pequena abertura o pinhole
posicionado en el plano conjugado de la lente objetivo de forma tal de reducir la fluorescencia
colectada proveniente de planos por encima y por debajo del plano focal . En la imagen
observamos el efecto de variar la apertura confocal (imagen tomada de [15]).

Figura 1.2: Comparacion entre distintos tamanos de la apertura confocal, donde de izquierda
a derecha se va abriendo el tamano de la apertura confocal. 1zq: apertura optimizada (1 AU).
Medio: imagen menos nitida debido a un aumento de la apertura confocal. Der: Apertura
confocal totalmente abierta.



En la Figura se muestra de manera esquematica las regiones de excitacién (o iluminacion)
y de deteccién (u observacién) propias de un microscopio confocal. La regién de excitacién
(delimitada por la linea negra en el esquema) estd determinada por la capacidad de la lente
objetivo para enfocar el haz y por las caracteristicas del haz del laser para propagarse en el
medio. En cambio la region de deteccién (delimitada por la linea verde) estéd determinada
por el tamano y la posicién de la abertura confocal. De este modo el volumen de deteccion
es una region reducida en altura del volumen de excitacién. Esta propiedad de reducir el
volumen de deteccién es caracteristica de la microscopia confocal y permite aumentar la

resolucion espacial axial respecto de un microscopio de fluorescencia de campo amplio.

Figura 1.3: Volumen de excitacion (en linea negra) y volumen de observacion (verde) en
un microscopio confocal. La fluorescencia detectada proviene solo de las moléculas que se
encuentran dentro del volumen de observacion, de dimensiones wy y w, en las direcciones
lateral y axial respectivamente.

1.2.4. El limite de difraccién

La limitacion de los microscopios para poder resolver estructuras a escala molecular esta
dada por el limite de difraccion de la luz. Esto fue por primera vez propuesto por el cientifico

aleman Ernst Abbe en 1873 [16], quien lo describié mediante la relacion:

d=—— (1.1)



Donde A es la longitud de onda de la fuente de iluminacién y NA es la apertura numérica
de la lente objetivo con la que se enfoca el haz. Cuando se ilumina un objeto brillante
por debajo del tamano de d, la imagen de ese objeto es un patrén que estd dado por la
interferencia de la luz con el objeto iluminado. Ese patron consiste en discos concéntricos
con un maximo central conocido como disco de Airy [17,/18] cuyo tamafio es d. Esto implica
que un microscopio 6ptico no puede resolver objetos que estén més cercanos que esa distancia
y que cualquier objeto mas pequeno se vera de ese tamano.

La dispersion de la luz producida por un objeto puntual también se conoce como funcion de
dispersién de punto, o PSF por sus siglas en inglés. Los objetivos de microscopio modernos
alcanzan aperturas numeéricas entre 1.4 - 1.6, de modo que considerando A = 500 nm para
luz verde por ejemplo, el tamano de la PSF es de aproximadamente 250 nm (sin considerar
aberraciones ni otras imperfecciones en la 6ptica). La funcién matematica W (7) que describe
la PSF depende de la iluminacion, es decir que varia dependiendo el tipo de microscopio

utilizado.

W(F) = o= 2@ +y?) [0 =222 /w2 (1.2)

En la expresion [I.2) presentamos la funcién que describe la PSF para el caso de un microscopio
confocal. En este caso, W(7) corresponde a una funcién Gaussiana en las tres dimensiones,
donde wy y w. son las distancias en las que la funcién decae a 1/€? en las direcciones lateral
y axial respectivamente. Finalmente, integrando la funcién que describe la PSF en todo el

espacio y normalizandola, obtenemos una expresion analitica para el volumen de observacion:

[fVW(r)dv
fVW(r)%zv

1.3. Algunos enfoques para estudiar procesos intrace-

2

3/2, 2

Vobs = = T Pwyw, (1.3)

lulares a partir de microscopias de fluorescencia

Los procesos que ocurren en el interior celular lo hacen en distintas escalas espacio tempora-

les. En los ultimos anos, se han desarrollado diferentes técnicas en el campo de la microscopia



de fluorescencia que permiten extraer informacién de cada una de estas dindamicas [19,20].

La técnica conocida como numero y brillo (N&B por sus siglas en inglés) estd basada en
el andlisis de los momentos para la determinacién del nimero promedio de moléculas y
brillo en cada pixel de imagenes de de fluorescencia [21,/22]. La posibilidad de detectar y
cuantificar las interacciones entre proteinas con buenas resoluciones espaciales y temporales
en células vivas es crucial en biologia. En este sentido N&B es un enfoque poderoso que
permite detectar la interaccion entre proteinas y obtener informacion del estado oligomérico
del sistema. Proporciona informacién pixel por pixel sobre estos estados y la ubicaciéon de

los mismos dentro de la célula.

Otro caso son las técnicas conocidas como espectroscopias de correlaciéon (o FCS por sus
siglas en inglés). En esta familia de técnicas, se mide la intensidad de fluorescencia en una
o varias regiones de la célula. La difusién de las moléculas a través de la region observada
genera fluctuaciones en la intensidad que se detectan a lo largo del tiempo. A partir de la
correlacion temporal de la intensidad de fluorescencia se puede extraer informacién de la
dinamica que gobierna el sistema. Las espectrosopias de correlacion tienen una resolucion
temporal desde los microsegundos a los milisegundos, razéon por la cual son especialmente
interesantes para estudiar difusién de moléculas pequenas que difunden rapidamente. Por
ultimo, cabe destacar que las técnicas basadas en FCS son modelo dependiente, es decir que
la dindmica que se quiere observar va a depender del proceso que esté ocurriendo de fondo

en el sistema que estemos estudiando.

Si bien los dos enfoques presentados son distintos, ambos estan basados en el estudio de
imédgenes de fluorescencia. Debemos resaltar que dado un conjunto de imégenes, podemos
aplicar tanto la técnica de N&B como algunas de las técnicas asociadas a FCS y asi obtener
informacion tanto del estado oligomérico del sistema como de la dindmica del mismo. Cada
uno de estos enfoques tiene sus ventajas, y el mas apropiado dependera de la pregunta
especifica que se persigue, el sistema que se estd estudiando y el instrumental disponible.
Los dos enfoques requieren que las fluctuaciones de intensidad registradas sean lo més grandes
posibles. Dado que las fluctuaciones relativas aumentan al disminuir la cantidad de moléculas,
es importante mantener en promedio un niimero pequeno de moléculas simultaneamente en

el volumen de observacién. Esto puede hacerse por dilucién de la muestra y/o reduciendo



el volumen de observacién. Esto lo logramos usando el microscopio confocal el cual permite

obtener volimenes ~1 ym?®=1 fl

1.4. Contenidos de la tesis

En esta tesis aplicamos técnicas avanzadas de microscopia de fluorescencia para el estudio
de dos sistemas de relevancia bioldgica. Por un lado realizamos un estudio basado en la
técnica de N&B, sobre el estado de oligomerizacién de la proteina M6a asociada a trastornos
neuropsiquiatricos como la biporalidad, la esquizofrenia y el Alzheimer. Luego repetimos este
analisis sobre la proteina capside del virus del dengue. Posteriormente estudiamos la dindmica
de esta ultima proteina en células durante el proceso de infeccion, concentrandonos en dos
modelos diferentes: un modelo de difusion pura y un modelo de asociacién-disociacién. Para
esto estudiamos y aplicamos una de las técnicas de FCS, Espectroscopia de Correlacion de
Iméagenes de Barrido (RICS), en células infectadas con la proteina capside de dengue. Por
ultimo, mediante simulaciones, desarrollamos una herramienta basada en estadistica que

permita distinguir entre ambos modelos.

En el Capitulo |2| realizamos una introduccién general a la técnica N&B, incluyendo el
desarrollo de las bases tedricas y presentando dos casos de interés estudiados mediante si-

mulaciones numeéricas.

En el Capitulo (3| presentamos el anélisis del estado de oligomerizaciéon para dos casos de

relevancia biologica: la proteina M6a y la proteina capside del virus del dengue.

La descripcién de la Espectroscopia de correlacion (FCS) y un desarrollo detallado de la
técnica RICS utilizada para el estudio de la dindmica de la proteina capside del dengue la

realizamos en el Capitulo [4]

Los resultados de la técnica de espectroscopia de correlacién de imagenes de barrido para
la proteina capside de dengue los exponemos en el Capitulo [5| Ademds presentamos una

herramienta estadistica, la cual fue desarrollada mediante simulaciones numéricas.

Por 1ltimo, en el Capitulo Conclusiones exponemos las conclusiones de este trabajo junto

con las perspectivas que se abren a partir de los resultados obtenidos.
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Capitulo 2

Niumero y Brillo - N&B

En este capitulo se presentara la técnica N& B la cual permite obtener informacion del estado
agregacion de moléculas fluorescentes. Presentaremos el marco tedrico de esta técnica junto
con algunas caracteristicas principales. Por iltimo, mediante el uso de simulaciones, mostra-

remos el uso de N&B para la diferenciacion entre moléculas monomeéricas y oligoméricas.

2.1. Generalidades

Las métodos basados en el analisis de las fluctuaciones de la senial de fluorescencia estan
siendo cada vez mas utilizados para el estudio cuantitativo de sistemas biofisicos. La técnica
de Nimero y Brillo (o Number & Brightness N&B por sus siglas en inglés) pertenece a
esta familia de métodos [21] y permite la observacién de procesos de agregacién molecular a

partir del célculo de los momentos de la distribucion de intensidad colectada.

Dado un conjunto de valores xj, se llama momento muestral de orden r, m,, respecto de a,

a la siguiente medida:

m, = %Z(mk —a) (2.1)

donde n es la cantidad total de datos. Cuando a = 0 se habla de momentos respectos del
origen. Si a = T se dice que son momentos respecto del valor medio. El valor medio es el

momento de primer orden (r = 1) respecto del origen (a = 0), mientras que la varianza
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es el momento de segundo orden (r = 2) respecto del valor medio (¢ = z). Ha sido re-
portado previamente que el grado de agregacion de moléculas marcadas fluorescentemente
puede obtenerse a partir del valor medio y la varianza de la distribucién de intensidad de

fluorescencia.

Supongamos dos situaciones como las esquematizadas en la Figura[2.1l En el panel izquierdo
se dibujaron muchos puntos pequenos mientras que en el panel derecho pocos puntos grandes.
Esta manera de dibujar puntos de diferentes tamanos serda nuestra manera esquemaética
de indicar el brillo (definido como la cantidad de fotones emitidos por unidad de tiempo
por molécula) de una especie molecular, donde puntos pequenos indicardn moléculas poco

brillantes y puntos grandes moléculas muy brillantes.
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Figura 2.1: Esquema de dos situaciones distintas donde se registra la misma intensidad pro-
medio. Arriba: moléculas fluorescentes difunden libremente, al atravesar el volumen ilumi-
nado por el haz (region verde) emiten y su fluorescencia es detectada. Medio: Fluorescencia
medida durante el experimento esquematizado arriba. Las fluctuaciones en la intensidad son
menores al aumentar la concentracion de moléculas en el volumen de observacion. Abajo:
Distribucion de las intensidades medidas. En ambos casos esquematizados, la intensidad me-
dia se conserva mientras que la varianza de la distribucion aumenta con el aumento de las
fluctuaciones de intensidad. Los casos esquematizados representan una region con una con-
centracion alta de moléculas poco brillantes (o monémeros) a la izquierda, y una region con
una concentracion baja de moléculas muy brillantes (oligémeros) a la derecha.
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El brillo molecular puede depender de muchos factores como: la especie molecular, la longitud
de onda de excitacién, la eficiencia cuantica de fluorescencia de la especie, y el entorno
molecular entre otros. El caso mas sencillo es aquel en el cual se tiene una tunica especie
molecular inmersa en un mismo entorno, por ejemplo, el estudio de una tnica proteina en el
interior celular. En ese caso, un aumento del brillo (en la cantidad de fotones emitidos por
la proteina por unidad de tiempo) indica un aumento en el tamano de la proteina, o mejor

dicho, la formacion de un agregado proteico.

Como puede verse en los casos esquematizados en la Figura [2.1] si bien el valor medio de
senial de intensidad medida es el mismo en ambos casos, la distribucién de intensidad en
el caso A (muchas moléculas poco brillantes) tiene una varianza mucho mas pequena que
en el caso B (pocas moléculas muy brillantes). Por lo tanto, es posible distinguir regiones
compuestas por muchas moléculas tenues de regiones con pocas moléculas brillantes. Una
vez que se fija el promedio, cuanto mayor es la varianza, menos moléculas contribuyen al

promedio [23].

Como se explicé anteriormente, la determinacién del valor medio y la varianza de una dis-
tribucion de intensidades permite distinguir regiones compuestas por moléculas de diferente
grado de agregacién. Si en vez de medir la fluorescencia en una tnica posiciéon de una mues-
tra hacemos un barrido con el haz de excitacion, el mismo andlisis podria aplicarse a una
secuencia de imagenes de fluorescencia distinguiendo pixeles con muchos agregados pequenios

(o moléculas tenues) de pixeles con pocos agregados grandes (moléculas brillantes).

La agregacion de proteinas es uno de los temas ultimamente mas debatidos en biofisica y
bioquimica debido a la relacién que se ha encontrado entre este fenémeno y el desarrollo
de enfermedades neurodegenerativas. Algunas de las patologias asociadas a la agregacién
de proteinas son el Alzheimer, Parkinson, Huntington, y la diabetes tipo II entre otras.
Actualmente millones de personas se ven afectadas por estas enfermedades, y se prevé que
el nimero afectado por estas patologias ird en aumento. Es claro entonces que la posibilidad

de identificar agregados de proteinas es de gran interés.
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2.2. Determinacion de N y B

El enfoque de la técnica N&B para obtener el nimero y brillo de moléculas, estda basado en
el célculo de los momentos de primer y segundo orden de la distribucion de intensidad. Estos

son el valor medio de la intensidad < k > y la varianza o2 respectivamente [21].
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Figura 2.2: Procedimiento para el cdlculo del valor medio de intensidad < k > para la técnica
NEB. Izquierda: Conjunto de imdgenes adquiridas a tiempos sucesivos. El circulo rojo resalta
una misma zona en cada imagen. Derecha: Fluctuaciones de intensidad a lo largo del tiempo
para la region resaltada.

En la Figura mostramos el procedimiento para calcular el valor medio de la intensidad.
Observamos que dada una secuencia de K imagenes tomadas a lo largo del tiempo, podemos
registrar las fluctuaciones en un mismo pixel de cada imagen. Luego calculamos el valor medio
de la intensidad en ese pixel, sumando las intensidades a lo largo del tiempo y dividiendo

por el total de imdgenes, tal como se muestra en la ecuacién [2.2}

ik (2.2)

k>=
<>K

donde k; es el valor de la intensidad del pixel en la i-ésima imagen (1 < i < K). Para el

mismo pixel calculamos el momento de segundo orden de la distribucién de intensidad como:

s 2 lki— <k >)? (2.3)

14



Es posible demostrar que la varianza en los datos o? tiene dos términos [23]. Un término
debido a las fluctuaciones en el ntiimero medio de moléculas en la regién de analisis, o2, y
otro término debido a la naturaleza estocdstica del proceso de deteccién, o2, efecto conocido

como shot noise [24].

o’ =02+ 05 (2.4)

El valor medio de la intensidad y los términos de la varianza se pueden expresar en términos
de otras dos cantidades. Por un lado el niimero medio de moléculas dentro del volumen
de observacién, n. Por otro lado el brillo molecular €, definido como el ntimero de fotones

emitidos por segundo por molécula.

Por lo tanto, el valor medio de la intensidad medida no es otra cosa que el producto entre
el brillo molecular y el nimero medio de moléculas . La varianza debido al proceso de
deteccion, o2, al ser un proceso intrinsecamente Poissoniano es igual al valor medio de la
intensidad ; mientras que la varianza debido al cambio en el nimero medio de moléculas

en el volumen de observacién, o2, es proporcional al cuadrado del brillo molecular (2.7));

s
<k>= Z}’( ‘=en (2.5)
o5 =e€n (2.6)
o2 =éen (2.7)

A partir de un conjunto de imégenes, uno no sabe en principio la cantidad de moléculas

en cada region. Por este motivo, N&B extrae un valor de brillo y de niimero promedio
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de moléculas por pixel que define como aparentes. De este modo, el brillo aparente B y el
nimero de moléculas aparente N, estan dados por la relacion entre la varianza y el valor
medio de la intensidad; y por la relacién entre el cuadrado del valor medio de la intensidad

y la varianza:

_<k>2_ en

N = 2.8
o2 e+1 (2.8)
o? o Ufl en  en

_ _ n -y 1 2.9

< k> <k>+<k:> 6n+en €t (2.9)

El valor de B, esta relacionado con el brillo molecular y es independiente del niimero medio

de moléculas. Por otro lado, N es directamente proporcional al nimero medio de moléculas.

La ventaja de un anélisis de este tipo es que permite crear un mapa (una imagen) de By
N pixel por pixel, lo que resulta en la localizacion de agregados de distintos tamanos, de

distinto valor de B, (siempre y cuando se encuentren en distintos pixeles).

No solo es posible determinar la localizacién de los agregados, sino que es posible a su vez

determinar su tamano (determinar la cantidad de moléculas que lo componen).

En la Figura se presenta un esquema de la implementacion de la técnica de N&B la
cual es muy sencilla y no requiere de instrumental sofisticado. La secuencia de pasos puede

resumirse en cuatro etapas:

= Se adquiere un conjunto de imagenes consecutivas sin variar la zona de muestreo.
Tipicamente 100 imagenes de 256x256 pixeles son suficientes para tener una relacién

senal /ruido razonables.

= Para cada pixel de las imagenes se calcula el histograma de intensidad de fluorescencia
colectada. Al final de este proceso se habran obtenido tantos histogramas de intensidad
como pixeles en una imagen (65536 histogramas en el caso de imagenes de 256x256)

donde cada histograma contendra tantos puntos como imagenes adquiridas (100 en

16



este caso).
= Se determina el valor medio y la varianza de cada uno de los histogramas.

= A partir del valor medio y la varianza calculados en cada pixel de las imagenes, y
haciendo uso de las expresiones y 2.9} se calcula el nimero de moléculas N y el

brillo B en cada pixel de la imagen.

Cion:ggét:ege e ( Distribucién de intensidad para cada pixel ) —— 3 (Célculode Ny B

—~ 25 9
© L < k >
3520 © 0.8 N = ——
T 15 £ 06 /i o?
@ 10 § 0.4 /o .
0.2 : \ -
g 3 fra 4 i N\ B =
2 £ oo 0.00— < k >
S . 0 20 40 60 80 100 0 10 20 30
2% Tiempo(s) Intensidad (u.a.)

Figura 2.3: Esquema de la implementacion de N&B. Se adquiere un conjunto de imdgenes.
Se calcula el valor medio de la intensidad y la varianza en cada pizel de la imagen. Se
determina el numero aparente de moléculas N y el brillo aparente B pizel por pixzel.

2.3. Procedimiento experimental para implementar N&B

La implementacién de N& B se basa en el andlisis de la distribucion de intensidad en cada
pixel de una imagen lo cual permite recuperar el nimero y el brillo de las particulas presentes
en el volumen de observacion. El brillo depende de la intensidad del laser de excitacion asi
como del tiempo de permanencia del haz por pixel; por lo tanto, estos pardametros son
muy importantes y deben elegirse cuidadosamente durante el experimento. Otros factores

importantes son la cantidad de imdgenes adquiridas durante un experimento [23].

A continuacién se presentan algunas consideraciones experimentales importantes para la

correcta implementacion de N&B.
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2.3.1. Intensidad del laser

La intensidad de luz detectada depende entre otros factores de la potencia del laser utilizado.
Por lo tanto, el brillo aparente B calculado por N&B se encuentra asociado a la potencia

incidente.
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Figura 2.4: Relacion entre el brillo B y la potencia nominal incidente del ldser de excitacion,
de una célula transfectada con EGFP.

En la Figura (tomada de [23]) observamos dicha relacién, cuya dependencia se espera

sea lineal mientras que no haya fotodegradacion de la sonda fluorescente.

2.3.2. Tiempo de permanencia por pixel

En una imagen de barrido, el tiempo de permanencia del haz de excitacién en cada pixel,
tp, es un parametro de importancia debido a que N&B estd basada en el andlisis de las

fluctuaciones de la intensidad.

Dependiendo del caso de estudio, el tiempo de permanencia por pixel tipico se encuentra
entre los 4 us y los 40 us. Hay que tener en consideracion que si el tiempo por pixel es muy
grande, las fluctuaciones son promediadas y la varianza se verd reducida, logrando asi que las
moléculas parezcan estar en mayor cantidad y con menos brillo. Por otro lado, el tiempo por

pixel no debe ser muy chico debido a que es necesario medir con precision las fluctuaciones.
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El tiempo por pixel para medir fluctuaciones en una solucién es de 4 us, mientras que para

medir fluctuaciones en una célula debe estar entre 10 us y 20 us.

Esto se puede entender a partir de la Figura [2.5| en la cual se graficé la tipica curva de
la funcién de correlacién temporal para un proceso difusivo. El tiempo caracteristico, 7., se

define como aquel valor para el cual la amplitud decae a la mitad del valor inicial.
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Figura 2.5: Comparacion entre el tiempo de adquisicion, t,, y el tiempo de correlacion del
proceso T.. Curva de correlacion temporal tipica para un experimento difusivo (azul). El
tiempo caracteristico (T. marcado con punto) es aquél donde la amplitud decae a la mitad del
valor inicial. St t, << 7., caso rojo, serd posible recuperar el T.. Por el contrario sit, > 7,
caso verde, las fluctuaciones estardn promediadas vy, por lo tanto, no serd posible recuperar
el 7.

Para poder estudiar un proceso con un dado 7. es necesario que el tiempo de adquisicion por
pixel sea menor que tiempo caracteristico (¢, << 7.) para poder observar las fluctuaciones
de la senal. De lo contrario las fluctuaciones estaran promediadas y la funcién de correlacién

dara cero.

2.3.3. Cantidad de imagenes

La precision de N& B crece al aumentar la estadistica sobre la distribucién de intensidad. El
error en la determinaciéon del valor medio de la intensidad y de la varianza decrece como la
raiz cuadrada del nimero de mediciones independientes. Es decir, que cuantas mas imagenes
se tomen, mejor serd la distribucién de intensidad y por lo tanto mejora el calculo de B.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que un tiempo de adquisicién largo puede llegar
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a incluir otras fluctuaciones, no debido a moléculas que entran y salen del volumen de
observacion, sino debido a la dindmica propia de la célula 6 efectos de bleaching sobre los

fluoréforos.

Dado que las ecuaciones de N&B no consideran este tipo de fluctuaciones, es importante
adquirir una cantidad de imégenes que permita ampliar la estadistica para el calculo de B,
pero que a su vez, minimice las fluctuaciones indeseadas. Tipicamente la adquisicién de 100
imégenes (~ 100 segundos) permite obtener una buena estadistica al reducir el movimiento

de la célula y limitando los efectos indeseados del laser sobre la muestra.

2.3.4. Determinacion del tamano de los agregados

Para determinar el tamano del agregado primero debemos determinar el brillo de la sonda
fluorescente utilizada en la marcacién de la proteina de interés. Esto se hace a partir de la
medicion de una solucién de la sonda en algin estado oligomérico conocido. Dado que para
algunos marcadores fluorescente su brillo puede depender muy fuertemente del entorno |11]
es necesario hacerlo en las mismas condiciones (o en las mds parecidas posible) en las cuales
se realizard luego el experimento de interés. En los casos mostrados en esta tesis se optd
por medir la sonda citoplasmatica: proteina fluorescente roja, RFP, para los experimentos

en M6a, y mCherry para los experimentos en capside.

Es importante recalcar que dado que el brillo depende de la intensidad de excitacion, una vez
determinado el brillo de la sonda fluorescente, la potencia del laser debe mantenerse constante
durante todo el experimento. En este caso, y solo en este caso, el brillo de un dimero sera
dos veces el brillo de un monémero y asi sucesivamente. El tamano del oligdmero quedara

determinado a partir de la medicién del brillo:

Boi émero 1 €oligémero
Tamaiio del oligémero = — 2% — ol (2.10)

Bmon(’)mero -1 €mondmero

20



2.3.5. Distincion de moléculas moviles de inmoviles

Por moléculas inméviles nos referimos a moléculas que se mueven suficientemente lento
como para permanecer dentro del volumen de observacion durante el tiempo de adquisicién.
Las méviles en cambio, tienden a salir (o incluso salir y volver a entrar) del volumen de
observacion durante la adquisicién. La técnica N&B esta basada en las fluctuaciones de
intensidad, por lo tanto para el cdlculo de B necesitamos distinguir las moléculas inméviles
de las méviles [22]. La fraccién de moléculas inméviles tienen un brillo aparente B = 1, porque
la Unica variacion de la senal esta dada por el shot noise. Ademas su brillo es independiente
de la potencia del laser de excitacion, mientras que el brillo B de la fracciéon mévil depende
de la potencia utilizada. Por lo tanto, variando la potencia del laser, es posible distinguir la
fraccion inmévil de la movil. Esta caracteristica de N& B es importante para la interpretacion

de los datos.

2 2
0
JE S %a_ _ 2 4Ty (2.11)

<k> <k> en en

n

2.4. Simulaciones N&B

Para comprender mejor los alcances y limitaciones de la técnica, simulamos imagenes a las
que les aplicamos luego el andlisis de N&B. Para las simulaciones utilizamos un programa
comercial sSimFCS (LFD, University of California, Irvine). Simulamos imagenes correspon-
dientes a experimentos donde las moléculas difunden libremente en toda la region de la
simulacion. Simulamos dos casos diferentes: el primero corresponderda a los monémeros, para
lo cual simulamos un sistema en el que cada molécula emite 1210° fotones por segundo. En
una segunda etapa simulamos experimentos donde la emision de fotones de un oligdmero
seran multiplos de la emision del monémero. De ese modo podiamos incluir de manera con-
trolada en nuestras simulaciones, especies adicionales a los mondémeros las cuales constituiran

los oligémeros.

En todos los casos simulados el tiempo por pixel fue de 5 us, y se simularon 100 imagenes por
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cada experimento. Las dimensiones de la PSF fueron wy = 0.25 yum y w, = 1.5 um para las
direcciones axial y azimutal respectivamente que corresponde a valores tipicos de una PSF
en un microscopio confocal comercial como el utilizado durante los experimentos presentados

en los siguientes capitulos.
Simulaciones para el caso de mondémeros:

La cantidad de moléculas presentes en la PSF se corresponde con utilizar una solucién 3
nM. Cada molécula emite 1210° fotones por segundo y presentan un coeficiente de difusién
D = 90 um?/s, que corresponde al valor de difusién libre para la EGFP en solucién. En la
Figura [2.6a] observamos la relaciéon entre brillo e intensidad que surge del andlisis. En ella se
puede ver una distribuciéon de puntos que corresponden a la cantidad de pixeles que tienen
un determinado brillo y una determinada intensidad, siendo que si tenemos muchos pixeles
con un brillo y una intensidad dados, entonces se representa con un punto rojo en la nube.

En ella se presenta una distribucién unimodal uniforme de los valores de brillo e intensidad

calculados.
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Figura 2.6

Proyectando sobre el eje de los brillos, realizamos un histograma de estos valores (Figura
, obteniendo unimodal no simétrica. Para calcular el brillo del monémero, calculamos
el valor medio de esta distribucién y, centrados tomamos la desviacion estandar de forma tal
de encerrar la mayor cantidad de valores debajo de una curva gaussiana. El brillo resultante

para el monémero es B = 2,70 4+ 0,48
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Simulaciones para el caso de oligémeros:

El coeficiente de difusion estd relacionado con el tamafo de la molécula a través de la ecuacién
de Stokes-Einstein, siendo que cuanto mayor sea su peso molecular, menor sera el coeficiente
de difusién [25]. Por lo tanto, la relacion entre el coeficiente de difusion de un oligémero y el

de un mondémero estd dada por: 2.12}

Dmonome'ro
(2.12)

Doligomero = 5
V #oligomero

donde Dyjigomero €5 €l coeficiente de difusion del oligémero, D,,onomero €l de los monémeros y
# oligomero V& & depender del tamaifio del oligémero (siendo 2 para un dimero, 3 para un trimero
y asi siguiendo). Conjuntamente con el cambio de tamafio, es necesario ajustar el nimero de
fotones emitidos por segundo por molécula () de la especie. De este modo la emisién de un
dimero serd el doble que la de un monémero, el del trimero serd tres veces mayor que la del
monomero, etc. La configuracién de parametros utilizada para cada simulacién puede verse

en la tabla 2.1k

Oligémero | Moléculas n D (pm?/s)
Mondmero 250 1210° 90
Dimero 250 2x10° 71
Tetramero 250 4210 57
Octamero 250 8x10° 45

Tabla 2.1: Configuracion de pardmetros utilizada durante las simulaciones de difusion libre
de oligomeros.

Observamos la relacion entre brillo e intensidad para la difusién libre de oligémeros en la
Figura [2.7al Comparado con el caso de los monémeros, vemos que tenemos una “nube” de
pixeles mucho mas amplia. Los valores de brillo obtenidos son notoriamente mayores, lo que

es esperable debido a la presencia de oligémeros.
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Figura 2.7

Realizando el histograma de la proyeccién de los pixeles sobre el brillo (Figura [2.7b)) vemos
que hay presentes brillos mayores a los del monémero. Por lo tanto, al haber obtenido que el
brillo del monémero es B = 2,70 £ 0,48, podemos tomar que el brillo de agregados mayores

o igual es 4 unidades por ejemplo, se corresponde a tomar brillos mayores a 10,4.

Es notoria la separacién que se puede realizar entre monémeros y oligdbmeros. Ambas rela-
ciones entre el brillo y la intensidad presentan diferencias en sus distribuciones, las cuales
se manifiestan al realizar un histograma de los valores del brillo. Si bien esta es una sepa-
racién cualitativa, contamos también con la diferencia cuantitativa. Caracterizando el brillo
del monémero y su valor, podemos evidenciar la presencia de agregados cuando, en la dis-

tribucion de los oligémeros, reconocemos el brillo monomérico y otros de mayor valor.

2.5. Consideraciones finales

» La técnica aqui descripta permite determinar el estado de agregacién molecular en

sistemas biolégicos in vivo.

= La potencia del laser debe mantenerse constante a lo largo de todo el experimento, ya
que la cantidad de fotones emitidos por una molécula fluorescente depende de la tasa

de excitacién.
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El tiempo de adquisicién por pixel (¢,), debe estar por debajo del tiempo caracteristico

de las fluctuaciones que deseo observar.
Es necesario adquirir al menos 100 imagenes por cada experimento.

Especial cuidado debe tenerse para reducir efectos de photobleaching ya que estos

pueden alterar los resultados obtenidos.

Es necesario calibrar utilizando la misma sonda fluorescente utilizada para marcar la

proteina cuyo estado oligomérico se quiera estudiar.

La técnica permite separar los distintos tipos de oligémeros eligiendo regiones de dis-

tinto brillo.
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Capitulo 3

Estudio de la agregacion de proteinas

en células vivas por N&B

En este capitulo se presentaran los resultados de agregacion molecular para dos sistemas
de interés. El primer caso de estudio corresponde a la glicoproteina de membrana neuronal
M6a, la cual esta involucrada en la plasticidad neuronal y se presenta como candidato para
entender algunos procesos neurodegenerativos como la depresion, la enfermedad de Alzheimer
o la esquizofrenia. El segundo caso de estudio corresponde a la proteina capside del virus
del dengue. El virus del dengue es un serio patégeno humano de gran relevancia en salud
publica en Argentina y la regién. Sin embargo ain no se cuenta con estrategias de control,
como ser vacunas o agentes antivirales. Los experimentos aqui presentados caracterizan una

de la proteinas indicadas en el ultimo tiempo como blanco para el desarrollo de antivirales.

3.1. Caso de estudio 1: Proteina M6a de neuronas de

raton

3.1.1. Motivaciones

Las neuropatologias representan un importante problema de la salud piblica en las socieda-

des modernas y tiene una incidencia de aproximadamente 340 millones de nuevos casos al
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ano. Entre ellas se distinguen los trastornos neuropsiquiatricos (TNs) como la esquizofrenia,
la depresién y el Alzheimer. El conocimiento de los mecanismos moleculares que subyacen a
los TNs u otros desérdenes en donde la plasticidad neuronal esté comprometida permitiran

mejorar la prevencién, el diagnostico y las opciones terapéuticas.

La plasticidad neuronal se refiere a la capacidad del sistema nervioso de cambiar su estructura
anatomica y su funcion a lo largo de la vida de un individuo. Estos cambios se producen
en reaccion a la diversidad ambiental. En este sentido, se utiliza el término de plasticidad
para referir a cambios a nivel molecular, celular, expresién génica y de comportamiento.
Asimismo, la neuroplasticidad es la capacidad que tiene el cerebro de recuperarse y re-
estructurarse a si mismo. Esto tdltimo, le permite recuperarse de desérdenes neuronales o
injurias y, también, le permite reducir las alteraciones estructurales patologicas que provocan
algunas enfermedades, como la esclerosis multiple, la enfermedad de Parkinson, Alzheimer,

entre otras [26].

La proteina M6a es una glicoproteina de membrana perteneciente a la familia de proteinas
proteolipidicas (PLPs) y esta codificada por el gen GPM6A. Las PLPs (PLP/DM20, M6a y

MG6b), estéan consideradas entre las proteinas mas abundantes en el sistema nervioso.

M6a, es una proteina de 278 aminoacidos de aproximadamente 35 kDa, tiene cuatro dominios
de transmembrana (TMD); dos “loops” extracelulares, uno menor (EC1) y uno mayor (EC2);
un “loop” intracelular pequeno y los extremos N- y C- terminales hacia el citoplasma celular
[27]. Estd extensamente distribuida en las neuronas del sistema nervioso central. En estadios
embrionarios, fue hallada en el cerebro y la médula espinal, asi como también en células
neuronales totipotenciales del cerebro. En el adulto se expresa principalmente en hipocampo,

corteza, cerebelo y retina.

En humanos, alteraciones en la dosis o la presencia de variantes poblacionales en el gen
GPMG6A han sido asociados a la depresion bipolar, esquizofrenia, claustrofobia, desérdenes
de la personalidad y a fallas en el aprendizaje [28-32]. En ratones, variaciones en la expresion
de GPM6a han sido asociadas al estrés crénico/depresion, la claustrofobia y a la enferme-
dad de Alzheimer [28,33,34]. Por ello, en los tltimos anos varios trabajos publicados por
nuestros colaboradores del laboratorio de Neurobiologia Molecular y Celular del Instituto de

Investigaciones Biotecnoldgicas de la Universidad de San Martin (IIB-UNSAM) ( [35-41]),
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pretenden establecer cual/es son los mecanismos moleculares por los cuales M6a produce su
efecto pldstico en la neurona. Entendiéndose por este ultimo la extensién y formacién de

neuritas, aumento de la densidad y movimiento de filopodios y la formacion de sinapsis.

Asimismo, determinar los procesos neurobioldgicos que subyacen a la plasticidad neuronal,
permitiria desarrollar tratamientos mas adecuados para aquellas enfermedades en donde se
ve comprometida. A la fecha se desconoce el mecanismo de accién exacto asi como también
la existencia de ligandos enddgenos. Sin embargo, existe bibliografia y evidencia experimen-
tal que sugiere que la funcién de M6a dependeria de senales externas que recibe a través
de su loop extracelular mayor (EC2) (Figura [3.1). El inicio de la cascada de senalizacién
intracelular se llevaria a cabo en la membrana plasmatica a partir de asociaciones especificas
(homo/heterotipicas). En este sentido, M6a seria capaz de asociarse consigo misma, a lipidos
y a otras proteinas residentes de lipid rafts estabilizando y propagando la senal hacia el
interior celular. Finalmente, la fosforilacion de ciertos residuos en el extremo C-terminal de

Mé6a conduciria a la propagaciéon de la senal y la consecuente plasticidad estructural.

FPLASTICIDAD E3TRUCTURAL

Figura 3.1: Esquema representativo de un posible mecanismo de accion de M6a. (1) M6a seria
capaz de recibir senales (L) externas a través de su dominio EC2 [39]. (II) Esta senal seria
integrada/estabilizada por asociaciones que presenta en la superficie celular: por interacciones
homotipicas (consigo misma), heterotipicas (con otras proteinas o lipidos) en lipid rafts (LR).
De esta manera reclutaria proteinas fosforiladas (P) o quinasas que fosforilen a M6a. (I11)
La fosforilacion ocurriria en residuos del dominio C-terminal desencadenando una cascada
de senalizacion que llevaria finalmente a la plasticidad estructural.
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3.1.2. Resultados

En colaboracion con la Dra. Camila Scorticati y la becaria doctoral Antonella Ledn, investiga-
doras del IIB-UNSAM, realizamos un estudio de agregacién de la proteina M6a en neuronas
de ratén aplicando la técnica N& B, la cual fue descripta en el capitulo anterior. Es estudio

se realizd sobre una variante fluorescente de M6a conjugada con la proteina fluorescente roja

monomérica, mRFP, M6a-mRFP.

Estudio de la proteina fluorescente roja, mRFP:

Como se describié anteriormente, para el estudio de agregacién es necesario tener calibrado
el brillo de la proteina marcante, mRFP en este caso. Para esto tomamos imagenes de
fluorescencia de barrido de 256x256 pixeles con un microscopio confocal Olympus FV1000,
utilizando una longitud de onda de excitacion de 543 nm. El tiempo de adquisicién por pixel
fue de 10 us. Realizamos el anélisis de las imagenes utilizando el programa comercial simFCS.
De este andlisis obtenemos la Figura [3.2] en la cual se puede observar la relacién entre el

brillo y la intensidad para la region de la célula transfectada con mRFP.

100 200
Intensidad

Figura 3.2: Relacion entre brillo e intensidad para la proteina mREP en citoplasma.

Teniendo en consideracion todos los valores posibles del brillo, miramos el eje de intensidad
y diferenciamos dos distribuciones de pixeles, una para valores menores y otra para valores
mayores a 100. Por lo tanto, para analizar estas distribuciones seleccionamos dos cuadrantes
(Figura , uno para intensidad mas baja y otro para intensidades altas. En la Figura

se muestra la imagen de microscopia de la célula, en la cual fueron resaltados, con el

30



color correspondiente de cada cuadrante, los pixeles dentro de cada uno. Para el cuadrante
de intensidad baja, los pixeles seleccionados corresponden a proteina que se encuentra fuera
del cuerpo celular, mientras que en el segundo cuadrante la proteina se encuentra en el
interior de la célula. Por lo tanto descartamos el conjunto de pixeles correspondientes a
intensidades bajas. Es importante ademés observar que la proteina monomérica RFP no
tiene zonas preferenciales donde alojarse, dado que presenta una distribuciéon uniforme en el

cuerpo celular.

5 250
4 200
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X
Q- 100
| . i 50
01 0 R s o 3
— 0 50 100 150 200 250
100 200 Pixel
Intensidad (b) Imagen representativa del soma de una
(a,) Seleccién de Cuadrantes de baja ('U@rde) neurona del hipoca,mpo de ratén que Sobrex_
y alta (rojo) intensidad, para la distribucion presa a mRFP citoplasmdtica. Los pizeles
de pizeles de la proteina mRFP en citoplas- verdes corresponden a bajas intensidades,
ma. los rojos a altas intensidades.
Figura 3.3

Para determinar el brillo del monémero de RFP, tomamos la proyeccién de los pixeles co-
rrespondientes a intensidades altas sobre el eje de los brillos. En la Figura [3.4] se observa el
histograma resultante de estos valores. El valor medio de esta distribuciéon corresponde al

valor del brillo de mRFP, resultando ser B,,grp = 1,05 £ 0,18.
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Figura 3.4: Histograma de la distribucion de valores del brillo para la proteina mRFP.

Si bien se sabe que esta proteina, no presenta agregaciéon cuando se encuentra libre en
citoplasma, mediante este andlisis del brillo podemos ver que no hay presentes oligémeros.
La distribucion del histograma presenta cierta simetria respecto del valor medio mientras
que, como se mostré en la seccién 2.4 si hubiese agregacion de particulas veriamos una

fuerte ruptura de esta simetria.

Estudio de M6a-mRFP:

Una vez calibrado el brillo del monémero de RFP, procedimos al estudio de agregacion de la
proteina M6a en neuronas de ratén. Brevemente, cultivo primario de neuronas de hipocampo
de raton fueron transfectadas con el plasmido M6a-mRFP. Es decir, aquellas neuronas que
incorporen el plasmido sintetizaran a M6a acoplada a mRFP en el extremo C-terminal. Por lo
tanto, cada vez que observemos particulas fluorescentes en la imagen, sabremos que estamos

observando a la proteina M6a.

La configuracion de los parametros de adquisicion del microscopio para las iméagenes de
fluorescencia se mantuvo en idénticas condiciones que el utilizado durante la calibracion de
mRFP. Es decir que usamos el laser de longitud de onda 543 nm, manteniendo fija la potencia
incidente, y el mismo tiempo de adquisicion y el tamano de imagenes siguieron siendo de

10 ps y 256x256 pixeles respectivamente.
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(a) Relacion entre brillo e intensidad para
una célula transfectada con M6a-mRFP. Se
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Figura 3.5

En la Figura[3.5a] observamos la relacién entre brillo e intensidad, resultantes para la proteina
M6a-mRFP. Procedimos a tomar dos regiones. Una que muestre los monémeros (cuadrante

rojo) y otra que muestre los oligdmeros (cuadrante cian).

Para marcar los monémeros tuvimos en cuenta la calibracion del brillo de la proteina mRFP
hecha anteriormente. Nos situamos en el valor del brillo calculado, B,,grp = 1,05, y selec-
cionamos una regién de altura 0,36 (dos veces la desviacién estandar del histograma de la
Figura . Recordando que el brillo aparente se define como B = €+ 1, podemos calcular el
brillo del monémero y determinar e = 5000 cpsm, el cual es un niimero razonable para una
proteina fluorescente en estos niveles de excitacion [23]. Luego, para seleccionar los pixeles
de la imagen con octameros, o agregados mayores, buscamos regiones de la imagen cuyos
valores de B sean ocho veces el brillo del monémero. Es decir, regiones tales que se cumpla

B > 1,40 (cuadrante cian de la Figura

En la Figura [3.5b] observamos una imagen confocal de fluorescencia de una neurona de
ratén. En ella fueron resaltados los pixeles correspondientes a mondmeros (rojo) y a los
oligémeros (cian). Los cuadrantes se tomaron despreciando intensidades bajas debido a que
los pixeles asociados a estas intensidades corresponden al exterior celular y, por lo tanto, no

son regiones de interés. Por razones de visualizacién, esto no se muestra en esta Figura. Nos

33



concentramos solamente en intensidades mayores a 1,5. Podemos entonces observar que,
contrario al caso de mRFP sola, encontramos una distribucién no uniforme del complejo
M6a-mRFP en el citoplasma. Los oligdmeros muestran una marcada preferencia por alojarse

en zonas determinadas de la neurona.
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Figura 3.6: Histograma de la distribucion de valores de brillo obtenidos para la proteina
M6a-mRFP.

Teniendo en cuenta las intensidades mencionadas, realizamos el histograma que se obtiene

de proyectar la distribucién de pixeles sobre el eje de los brillos (Figura .

En la seccién [2.4] mostramos como la presencia de oligdmeros rompe notoriamente con la
simetria que se obtiene cuando solamente hay presentes mondémeros. En este caso sucede lo
mismo, lo que nos indica que la proteina M6a-mRFP esta formando oligémeros. Del estudio
de mRFP sabiamos que, como era de esperar, se encontraba en estado monomérico por lo

que estos oligémeros hallados indican una agregaciéon mediada por M6a.

3.2. Caso de estudio 2: Proteina capside del Dengue

3.2.1. Motivaciones

El virus del dengue (DENV) es una de las enfermedades virales transmitidas por insectos
mas importantes del mundo. Se estiman 400 millones de infecciones de dengue cada afio en
el mundo . En los ultimos anos se ha producido un aumento significativo en los casos
de infecciones, especialmente en paises latinoamericanos. A pesar de los incrementos en los
esfuerzos por encontrar un antiviral contra dengue, atin no se dispone de una vacuna efectiva

o de agentes terapéuticos. Esto se debe, en gran medida, a la falta de conocimiento acerca
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del virus y su patogénesis. El virus del dengue pertenece al género Flavivirus junto con
otros virus causantes de importantes enfermedades humanas como son el virus de Zika, el
de la fiebre amarilla, el virus del Nilo Occidental, y otros virus causantes de encefalitis [43].
Este virus, cuya forma es icosaédrica de 50 nm de tamano, estd formado por una membrana
lipidica obtenida de la célula huésped (es decir, aquella que infecta) que lo recubre, sobre la

cual se insertan las proteinas de membrana y de envoltura.

En su interior aloja una unica hebra de ARN (el genoma viral) y la proteina de cdpside (C-
DENV). Esta proteina tiene el rol de reclutar al genoma viral durante la formacién de nuevas
particulas virales, pero también tiene la funcion de liberar dicho genoma durante una nueva
infeccion. Estos dos roles opuestos son procesos fundamentales en el ciclo de replicacién viral,

sin embargo, sus mecanismos son poco conocidos para dengue y otros flavivirus.

El ingreso del DENV a la célula huésped (tanto a células de mamifero como de mosquito) se
lleva a cabo a través de la endocitocis. El ciclo comienza con el acercamiento del virus a la
membrana de la célula, y es ahi cuando se produce una interaccién entre una proteina viral
y una proteina de la membrana plasmaética de dicha célula, facilitando el ingreso. Una vez
endocitado, el virus comienza un complejo proceso de replicacion dando como resultado final
nuevas particulas virales . En la figura se muestra el ciclo de replicacién y amplificacion

viral del dengue.

Fusién ! Traduccion + Procesamiento

| .z .z
% I Replicacién de | Ensamblaje | Maduracién \ MadAuraquf\ §
] N s | & | genoma viral | Viral | enRE | enA Golgi |3
E| desnudamiento i i -
\ \ | I / >
= \ Poliproteina \
\ \ ' / /
| / /
\ \ | , , B&
| Citoplasma || Reticulo Endoplasmético || Red Trans Golgi |

Figura 3.7: Esquema de las principales etapas durante el ciclo de infeccion viral.

El genoma viral del dengue tiene multiples funciones durante la replicacion. En una primera
etapa actia como mensajero para las proteinas virales, para luego utilizarse como molde para
su propia amplificacién. Finalmente interactia con la C-DENV durante la morfogénesis de

nuevas particulas virales.
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Estudios realizados por colaboradores en el laboratorio de Virologia Molecular de la Funda-
cién Instituto Leloir (VM-FIL) demostraron que durante la infeccién, la proteina viral de
capside se distribuye entre el nicleo y el citoplasma de las células infectadas. Mediante el
uso de fluorésforos (como mCherry o EGFP) y técnicas de microscopia de fluorescencia, los

colaboradores son capaces de marcar y seguir temporalmente dicha proteina viral.

En este marco surgen algunas preguntas. ;Como es la dindmica de la proteina viral de capsi-
de?, ;Cudles son los procesos que gobiernan dicha dinamica?, ;Est4 difundiendo libremente

en la célula 6 hay presente un proceso de asociacion-disociacion?

Para responder a ellas es necesario introducirnos en técnicas de correlacion de imégenes de

microscopia de fluorescencia.

3.2.2. Resultados

En colaboraciéon con Andrea Gamarnik, Guadalupe Costa Navarro y Luana De Borba, inves-
tigadoras y becarias del Instituto Leloir; realizamos un estudio de agregacion de la proteina
capside del virus del dengue (C-DENV)). Para observar esta proteina mediante imdgenes
de microscopia de fluorescencia, se la marcé con el fluoréforo mCherry y se la transfectd
en una célula de rinén de hamster. Como fue mencionado en la seccion [3.1.1] esto ultimo
indica que cuando se sintetice proteina viral, esta lo hara produciendo a su vez un fluoréforo
mCherry que se encontrara asociado a la misma. Esta proteina fluorescente se encuentra
siempre en estado monomérico al igual que mRFP, por lo que no puede juntarse con otras
proteinas mCherry para formar oligémeros. Por lo tanto, al observar moléculas fluorescentes,
sabemos que estamos observando proteina viral ya sean mondémeros u oligémeros. Tomamos
las imagenes de microscopia 25hs post transfeccién, utilizando un microscopio Zeiss 880 el
cual cuenta con una longitud de onda de excitacion de 543 nm. El tiempo de observacién por

pixel fue de 10 us y el tamano de las imdgenes 256x256 pixeles.

Estudiamos la agregacién de C-DENV en el niicleo de la célula. Observamos la relacién entre
brillo e intensidad en la Figura[3.8a] Nuevamente proyectando la distribucién de pixeles sobre

el eje de los brillos, podemos obtener un histograma.
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Figura 3.8

En la Figura se puede ver el histograma de los valores de brillo. La distribucién de los
valores se corresponden con el histograma de monémeros de las simulaciones presentado en
la seccion [2.4] El valor medio de este histograma es B = 1,05 4+ 0,15, el cual es un valor
semejante al brillo de la mCherry aislada. Cabe resaltar sin embargo que la relacién entre
brillo e intensidad de la Figura no es monomérica. No se asemeja a la distribucién
de mondémeros de las simulaciones. La proteina capside presenta una mayor distribucion de
pixeles en intensidad y, mas importante ain, hay presentes pixeles mas brillantes que los

monomeros.

En la Figura [3.9] mostramos un andlisis cualitativo de lo mencionado anteriormente. Para
esto tomamos el brillo de la proteina monomérica, mCherry, B = 1,04 40,15 y seleccionamos
un cuadrante para los monémeros (rojo) y un cuadrante del doble de drea para los oligdmeros
mayores a 5 unidades (cian). Para estos tltimos, tuvimos en cuenta que el brillo molecular
de mCherry resulta e = 4000 cpsm, por lo que los brillos correspondientes a los oligémeros

seleccionados seran mayores que B = 1,20.
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Figura 3.9: @ Y B Relacion entre brillo e intensidad para una célula de higado de raton
transfectada con proteina C-DENYV conjugada con mCherry. Se selecciono los monémeros
(rojo) y oligdmeros mayores a 5 unidades (cian )IE y: Pizeles correspondientes a mondémeros
(rojo) y a oligémeros mayores a 5 unidades (cian).

En la Figura [3.9][a] tomamos los cuadrantes en intensidades bajas, lo que corresponde a
seleccionar las proteinas virales sintetizadas que se encuentran en el ntcleo de la célula.
Mientras que en la Figura |3.9c/ marcamos los cuadrantes de intensidades altas, que son las
proteinas dentro de los nucleolos de la célula. Esto dltimo se muestra en las Figuras [3.9|[b]
y [l respectivamente. En ellas se muestran la imagen de fluorescencia de la célula donde se
resaltan los pixeles seleccionados de dichos cuadrantes. En la Figura observamos los
pixeles asociados a bajas intensidades y su localizacién en el nicleo celular. Observamos que
tanto para monoémeros como para los oligémeros la distribucién es uniforme. Es decir que

C-DENYV marcada con mCherry no presenta zonas preferenciales donde alojarse.

Una situacion similar sucede cuando analizamos la distribucion de pixeles para altas intensi-
dades. En la Figura [3.9d] observamos que corresponde a visualizar los nucleolos de la célula.

En ellos la distribucién de monémeros y oligdmeros presenta el mismo comportamiento que
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en el nicleo. En el nucleolo, no se observan zonas donde haya aglomeracion de mondémeros

u oligémeros de capside.

Vemos que para todo el rango de intensidades, hay presentes pixeles 5 veces mas brillantes
que los pixeles de la proteina monomeérica. Sin embargo estos son muy pocos en comparacion
con los que corresponden a los monémeros. Cuando teniamos la distribucién de brillo de los
oligdbmeros, vimos que esta presentaba valores en un rango més amplio en el brillo y, a su

vez, una mayor cantidad de pixeles que el que se presenta para la proteina capside.

Podemos entonces afirmar que biolégicamente no hay informacién concluyente que permita
asociar los pixeles mas brillantes a estados de oligomerizacién de la proteina C-DENV. Es
decir, capside no se estd juntando entre si para formar oligémeros. Una de las razones que
hay que considerar para futuros experimentos, es la posibilidad de realizar este estudio de
agregacion pero utilizando otro fluorésforo que sea monomérico. Esto es debido a que puede
existir la posibilidad de que la molécula fluorescente mCherry esté actuando sobre la proteina

de capside evitando que se formen oligémeros.

39



40



Capitulo 4

Espectroscopia de Correlacion de

Fluorescencia

En este capitulo presentaremos dos técnicas de espectroscopia de correlacion de fluorescen-
cia. Ambas se encuentran asociadas al estudio de la dinamica de moléculas. La primera de
ellas corresponde a la espectroscopia de correlacién en un punto (FCS). La segunda técnica
corresponde a la espectroscopia de correlacién de barrido (RICS). Por ultimo, para cada una

de ellas, analizaremos la separacion de modelos dinamicos.

4.1. Generalidades

La espectroscopia de correlacién de fluorescencia (FCS) es un poderoso método de estudio
para la dindmica de moléculas en una solucién, en células o en tejidos. Esta basada en el
estudio de las fluctuaciones de intensidad proveniente de moléculas fluorescentes que ingresan

y egresan del volumen de observacién de un laser.

Muchas veces se quiere estimar el tiempo caracteristico asociado a una perturbacion externa
en un sistema. La perturbacién aparta ligeramente al sistema de su posicién de equilibrio,
siendo este instante facilmente identificable. El tiempo caracteristico se obtiene como el
tiempo que necesita el sistema para disminuir el apartamiento del equilibrio a 1/e del apar-

tamiento inicial (Figura [4.1j).
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Figura 4.1: (a): Una perturbacion externa saca al sistema de su valor de equilibrio, (b):
Fluctuaciones espontdneas alrededor del valor de equilibrio.

Las fluctuaciones espontaneas propias del sistema, también apartan a este del equilibrio y el
tiempo de retorno es en promedio el mismo que para la perturbaciéon externa. Sin embargo
esta informacién se encuentra distribuida a lo largo de la senal siendo que no es facilmente
identificable (Figura ) Por lo tanto, es necesario un método que sea independiente del
intervalo de analisis. Los algoritmos de correlacién permiten analizar este tipo de series

temporales [44].

Como fue mencionado en el Capitulo[1.4] las técnicas de FCS dan, tanto informacién tempo-
ral sobre procesos que ocurren en una solucion o en una célula, como asi también informacion
sobre concentraciones. Esto tltimo es debido a que la concentracién de moléculas esta rela-
cionada con la intensidad emitida dentro del volumen de observacién. Algunos de los procesos

asociados a dichas variaciones de intensidad pueden ser:

Difusion de particulas

Proceso de asociacién - disociaciéon

Proceso de Prendido-Apagado

Replegado de proteinas

Existen varias técnicas distintas que se basan en la espectroscopia de correlacion. El uso de
una u otra dependera del tiempo caracteristico que se desee observar propio de la dindmica del

sistema, de la zona celular que se observe y del tipo de molécula que se quiera estudiar [1,/45]
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4.2. Espectroscopia de correlacién en un punto

La espectroscopia de correlacién en un punto, consiste en registrar las fluctuaciones de in-
tensidad de una zona fija en una célula o tejido. Ubicando el haz del laser en un punto fijo,
adquirimos las variaciones de intensidad en el mismo, producto de la dindmica de moléculas

fluorescentes que entran y salen del volumen de observacion.

Como se mencioné anteriormente, la funcién de correlacién temporal G(7) permite obtener
los tiempos caracteristicos de la dindmica del sistema. En los experimentos de FCS la senal de
interés es la intensidad de fluorescencia, I(t), y la correlacién de la intensidad de fluorescencia

se define como:

(GI()5I(t + 7))
(1(1))”

G(r) = (4.1)

donde 01(t) = I(t) — (I(t)) es la fluctuacién de la intensidad con respecto a su valor medio.
La funcién de correlacién G(7), da la probabilidad de detectar un fotén a tiempo ¢ = 7 si se
detecté un fotén de la misma molécula a ¢ = 0. Cuando los dos fotones detectados provienen
de una misma molécula (estan correlacionados entre si), dardn lugar a una componente
dependiente del tiempo en la correlacion. Cuando no estén correlacionados, es decir que
provengan de moléculas distintas, contribuiran a una senal de fondo constante en G(7). En la
Figural4.2{se muestra una curva de correlacion tipica de un experimento de espectroscopia de

correlacion en un punto, para el caso de moléculas que difunden libremente en una solucién.
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Figura 4.2: Curva de correlacion G(1) tipica de un experimento de FCS en un punto.
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El tiempo caracteristico 7. corresponde al valor de t donde G(7) cae a la mitad de su amplitud
inicial. Para el caso de moléculas que difunden libremente, la expresion de la funcién de

correlacion esta dada por:

G(r) = <—]17> (1 + %) B (1 + T;z)‘m (4.2)

donde N es el nimero medio de moléculas en el volumen de observacion; y 7o° y 7% son

los tiempos caracteristicos de correlaciéon de las moléculas en el volumen de observacion.
Es decir, son los tiempos que tardan las moléculas en atravesar el volumen de observacién
en las direcciones de los semiejes wy y w, respectivamente. En la ecuacién/ [4.2] cada grado
~1/2
de libertad aporta a la correlacion un término de la forma {1+ = . Dado que en
la practica w, > wy, el tiempo caracteristico que rige el decaimiento de las fluctuaciones
estd determinado por un tnico tiempo de correlacion que corresponde a la difusion de las
moléculas a través de la dimensién maés corta del volumen de observacion (wy en este caso).

El tiempo caracteristico de difusion de las moléculas 7., se relaciona con el coeficiente de

difusién D, en unidades de pum? /s, a partir de la expresion:

2
Wo
c:_ 4.
e~ 4D (4.3)

Dado que en general se calcula el coeficiente de difusion a partir de ajustar la curva de corre-

lacién con la ecuacién [A.2] podemos reescribir a esta tltima para que aparezca el pardmetro

G(r) = ﬁ (1 4 A‘%)_l (1 4 4?)_1/2 (4.4)

z

de interés.

En las Figuras podemos observar el grifico de expresién analitica de la ecuacién [{.4]
En esta ecuacion podemos observar que la amplitud méaxima de la funcién de correlacién
G(7) se da cuando 7 = 0. Esta amplitud es inversamente proporcional al nimero medio
de particulas que se encuentran dentro de la PSF. En la Figura [4.3p] visualizamos el efecto
de un aumento del nimero de particulas, lo que corresponderia a trabajar con una mayor
cantidad de moléculas fluorescentes. Al aumentar N, la amplitud disminuye. Es por esto que
para poder tener correlacion es necesario contar con bajas concentraciones de moléculas a fin

de maximizar la amplitud. En esta misma Figura podemos ver que el coeficiente de difusién
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no cambia al variar N. El tiempo de correlacién se mantiene constante en el valor 1.56ms.
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Figura 4.3: Curvas analiticas de la expresion de la funcion de correlacion para el caso difusivo
puro.

Podemos observar que si mantenemos constante el niimero de particulas pero variamos el
coeficiente de difusién, se produce un corrimiento de la funcién de correlacién. En la ecuacién
podemos observar que el coeficiente de difusién se encuentra en el denominador, por lo
que un aumento de este dard como resultado una disminucién del tiempo caracteristico. En

la Figura observamos este efecto para tres coeficientes de difusion.

Es comun dentro de una célula o tejido encontrarse con més de un proceso biolégico. Por
cada nuevo proceso fotofisico que produzca variaciones de la intensidad registrada, debemos
considerar que habra presente un tiempo caracteristico propio de ese proceso. En la ecuacién
podemos observar la expresion de la funcién de correlacion para un proceso que sea de
asociacién-disociacion. En este proceso, las fluctuaciones de intensidad se producen cuando
las moléculas se asocian o disocian de una determinada proteina. Es decir que el cambio en
la intensidad de fluorescencia se da cuando la molécula fluorescente se pega a una proteina

o una regién especifica de la célula.

Gasoc—disoc(T) - Aasoc—disoce(_T/ta8067di500) (45)

Supongamos un sistema donde tenga presente dos procesos: Un proceso de difusién libre de
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moléculas, y otro proceso de asociacién-disociacién. La funcién de correlacion total para este

sistema sera:

Gtotal (7-) - Gdifusién (T> Gasociacién—disociacién (T) (4 6)

En la Figura [4.4] podemos observar el grafico de la expresién analitica de la funcién de
correlacién G(7) para tres sistemas distintos. En el primer sistema consideramos un proceso
difusivo puro con un coeficiente de difusién D =90 um?/s. Un segundo sistema en el que solo
haya un proceso de asociacién-disociaciéon puro, y un tercer sistema donde estén presentes
ambos procesos. El total de moléculas dentro del volumen de observacion se corresponde a
utilizar una solucién 3 nM. Ademdas mantuvimos constante el tamano de la PSF considerando

wo = 0.5 pum y w, = 1.5 pum,

1.0- —
0.8+

— 06'

~

© 0.4+

0.24 — difusion y asoc-disoc
—— difusién
004 asoc-disoc —

106 10-> 10~4 103 102 1071 10° 10!
T-(s)

Figura 4.4: Curvas de correlacion G(1) normalizadas para tres sistemas con diferentes pro-
cesos: proceso difusivo puro (naranja), proceso de asociacion-disociacion (verde) y proceso
que sea combinacion de ambos (azul).

Cada proceso dindmico presenta su propio tiempo caracteristico. El tiempo caracteristico del
proceso de difusion, asociado al coeficiente D elegido, fue 74 = 0,7 ms; mientras que para el
proceso de asociacién-disociacion, el tiempo elegido resultd 7, s0c—disoe = D00 ms. Observamos
que hay mas de un hombro en el grafico de la funcién de correlacién, cada uno asociado al

tiempo caracteristico de cada proceso.
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4.3. Separacion de procesos dinamicos

Comunmente deseamos separar los distintos procesos dindmicos presentes en una célula.
Como mencionamos anteriormente, estos procesos tienen asociado un tiempo caracteristico
propio. En la Figura las curvas se encuentran separadas debido a que los tiempos ca-
racteristicos difieren en varios 6rdenes de magnitud. Sin embargo, dado que las curvas de
correlacién G(7) no presentan la forma de una linea continua debido a la naturaleza es-
tocastica de la adquisicién de la senal de fluorescencia, procedimos a agregarle ruido a estas

curvas.

1.0+

0.8+

0.4+

0.24 — difusién y asoc-disoc
—— difusién
—— asoc-disoc

0.0-
10-6 1073 104 1073 1072 1071 100 101

T-(5)

Figura 4.5: Curvas de correlacion normalizadas G(1) para tres sistemas con procesos dife-
rentes a las que agregamos ruido. Observamos que aun en presencia de ruido los tiempos
caracteristicos son fdcilmente separables.

En la Figura observamos que ain con una funcién de correlacion ruidosa los tiempos
caracteristicos son facilmente separables mediante un ajuste. Por lo que, si un sistema pre-
senta procesos con tiempos caracteristicos que se diferencian en varios érdenes de magnitud

uno del otro, podremos distinguirlos y estudiar su dindmica con mayor facilidad.

Sin embargo existe la posibilidad de que los tiempos caracteristicos de los procesos sean
similares. En la Figura [4.6| observamos las mismas funciones de correlaciéon con ruido, pero

esta vez los tiempos caracteristicos son 74 = 0,7 MS ¥ Tas0c—disoc = 0,5 mS.
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Figura 4.6: Curvas de correlacion normalizadas G(7) para tres sistemas con procesos dife-
rentes a las que agregamos ruido. Observamos que, dado que los tiempos caracteristicos son
muy similares, no es posible separar facilmente los procesos.

Vemos que los graficos no son facilmente separables si los tiempos caracteristicos son simi-
lares. Es claro que si se realiza un ajuste, no serd posible diferenciar los procesos de fondo.
No podremos decir con certeza cudl es el presente en la célula: si el de difusién, el de asocia-

cién-disociacién o ambos.

4.4. Espectroscopia de correlaciéon de imagenes

Cuando utilizamos la espectroscopia de correlacién en un punto, explicada al comienzo de
este capitulo, obtenemos informacion de la dinamica de los procesos que ocurren dentro de
una célula en un punto fijo de la misma. Estamos entonces limitados a conocer solamente
los procesos que ocurren en ese punto. Si queremos estudiar la dindmica en un regién y no
solamente en un punto podemos utilizar la espectroscopia de correlacién en varios puntos
separados. Pero atin asi no obtendriamos un estudio que nos permita vincular lo que pasa

en un punto con lo que sucede en el otro.

Es necesario entonces utilizar la espectroscopia de correlacion de imédgenes. Para esto, regis-
tramos las fluctuaciones de intensidad a lo largo de una linea, haciendo espectroscopia de

correlacion en un punto varias veces. Esto nos da la posibilidad de estudiar lo que pasa en
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la region donde haya transporte, por ejemplo entre el citoplasma y el ntcleo.

Si en vez de una sola linea, realizamos un barrido de lineas sucesivas una sobre la otra,
podemos estudiar la dinamica en una regién méas amplia y localizada de la célula. Estas
pueden ser el citoplasma, el nticleo o los nucleolos de la misma. Ademas nos permite estudiar
procesos en escalas temporales muy variadas, desde los us a los segundos. A esta técnica
se la denomina espectroscopia de correlacién de imagen de barrido (RICS por su siglas en

inglés) [19].

La técnica de RICS consiste en hacer un barrido espacio temporal de una zona determinada
que nos interese, ya sea en una solucion o en una célula, para luego realizar la correlacion entre
los distintos puntos. El tamano de la region estudiada dependera del aumento utilizado, de
la cantidad de pixeles y del tamano de los mismos. Cabe destacar que estos tres parametros
estan vinculados entre si y que la adquisicion de fluctuaciones va a variar dependiendo de
la relacién entre ellos. Tipicamente una imagen de microscopia consta de 256x256 pixeles,
donde cada pixel tiene un tamano de 0.05 ym. Debemos destacar que el estudio de la dindmica
puede hacerse tanto en zonas de frontera como en una zona que sea uniforme, es decir donde
no se mezclen distintos compartimentos celulares. Esto tiltimo dependera de que se quiere
estudiar, si un proceso dinamico que implique transporte entre membranas o simplemente la

dinamica celular del nicleo 6 citoplasma por ejemplo.

4.4.1. Adquisicién de imagenes de microscopia de fluorescencia

por barrido.

Un experimento consiste en hacer un barrido de derecha a izquierda y de arriba a abajo
registrando las fluctuaciones de la intensidad en cada punto. Dado la relacion entre el tamano
de los pixeles y la PSF, la direccién axial del volumen de observacion, wy, se compondré de
varios pixeles. Por ejemplo, cuando wy =0.25 um, esta distancia estara conformada por 5
pixeles. Asi, cuando nos referimos a adquirir las fluctuaciones “en un punto”, nos referimos

a adquirir en esa region determinada por los 5 pixeles.

En la Figura |4.7| observamos esquematicamente el proceso de barrido para adquirir una

imagen.
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Figura 4.7: Método de barrido para la adquisicion de imdgenes de fluorescencia.

Para adquirir una imagen en un microscopio de barrido, el haz enfocado primero recorre de
izquierda a derecha la region de interés permaneciendo un tiempo ¢, en cada posicién (cada
pixel). Al terminar la linea, el haz vuelve a la posicién inicial pero desplazado un pixel hacia
abajo, y procedemos a barrer otra linea. La adquisicién de una linea se repite tantas veces

como cantidad de pixeles tenga la imagen (en este trabajo tipicamente 256).

Luego del barrido, habremos obtenido una imagen como la que se muestra en la Figura [4.§

Figura 4.8: Imagen confocal de fluorescencia de una célula de neurona de raton, marcada
con mRFP.

El tiempo de permanencia por pixel, o ¢, es el tiempo que el haz permanece en una posicién y,

en general, se encuentra dentro del orden de los us. El tiempo por linea, o ¢, es el tiempo que
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se tarda en recorrer toda una linea de la imagen. Este tiempo no es simplemente el producto
del ¢, por la cantidad de pixeles de una linea, sino que ademas contiene un tiempo adicional
de aproximadamente 4us por pixel debido al tiempo de retorno del laser al inicio de la linea.
De esta forma se deduce que ¢; = (t,+4 pus/#pixel). El tiempo de linea es del orden de los ms
y, por lo tanto, el tiempo total de la adquisicién de una imagen resultard t;,qgen = t; #pixel,

siendo este del orden de los segundos para imagenes cuadradas de 256x256 pixeles.

4.4.2. Calculo de la correlaciéon espacial

Para calcular G(,%) procedemos a calcular la autocorrelacion de la imagen. Esto lo ha-
remos superponiendo a la imagen con una copia de ella misma. A la imagen superpuesta
la iremos desplazando una distancia en pixeles ¢ y ¢ en la direccién horizontal y vertical
respectivamente. Para cada desplazamiento calculamos el producto entre la intensidad de
cada pixel (x,y) de la imagen original con los de la imagen desplazada (x + &,y + ). Luego
sumamos estos valores y dividimos por el valor medio de la intensidad al cuadrado para

normalizar [46].

&
(k| i® i t
!. &
) S
‘@ i
(§8=1, y=0) (§=0, y=1)
3
), SERARIC
y ol “
® 1
‘e
(§=1, y=1) Correlacion

espacial

Figura 4.9: Procedimiento para calcular la correlacion espacial de una imagen. Los desplaza-
mientos & y 1, se dan en todas las direcciones posibles.
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En la Figura [4.9] observamos cémo es el procedimiento para calcular la correlacion espacio
temporal. Los desplazamientos se dan en todas las direcciones posibles (izquierda, derecha,
abajo y arriba) y en més de una direccién al mismo tiempo. Por ejemplo, nos desplazamos
hacia la derecha un lugar tomando ¢ = 1 y manteniendo fijo ¢ = 0 (Figura arriba a la
izquierda). Para cada valor de desplazamiento en £ calculamos G(&, ¢ = 0). El procedimiento

se repite aumentando el valor de .

Para cada desplazamiento en ambas direcciones obtendremos un valor de G(¢,). Al final,
obtendremos la imagen de correlacion en escala de intensidades. en la cual el maximo se
encuentra en el centro. Esto es debido a que la mayor correlacion la obtendremos cuando

(&,1) = (0,0), es decir, cuando no haya ningiin desplazamiento de la imagen superpuesta.

Una imagen de correlacion corresponde a hacer un experimento utilizando la técnica de
RICS. Por lo tanto para aumentar la estadistica, procedemos a tomar un niimero grande de
imdgenes de microscopia de barrido (tipicamente 100). A cada una de ellas se les calcula la

autocorrelacion y luego se promedian todas las correlaciones resultando en una sola.

4.4.3. Expresion de la funcién de correlacion espacial

La expresion de la funcion de correlacion espacio temporal cuenta con un término funda-
mental debido al barrido espacial del volumen de observacion. Este término es la correlacion
espacial de la PSF en la direccién axial wg. A este término se lo denomina Gparrigo(€, 1) y

tiene la forma [20]:

2 2 —1
ot - - (50 (58] (o 2579 )

donde Jr es el tamano de pixel, £ y ¥ el desplazamiento de la imagen, D es el coeficiente de

difusion, wy el ancho del volumen de observacion y ¢, y ¢; el tiempo de permanencia del haz
de excitacién en un pixel y en una linea respectivamente. Cada proceso dinamico presente en
una célula, va a contribuir con un término adicional a la funcién de correlacién del analisis
de RICS. Para un proceso difusivo puro, el término de correlacién resulta muy similar al

término para el caso de la adquisicién en un punto descripta en la seccién [4.2] Este término
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tiene la forma:

1 (HM>1(HM)W (4.8)

Gdifusian(§7¢) = <_]V> w(2) w?

Observamos que, contrario al caso de espectroscopia en un punto, aca no aparece explicita-
mente el tiempo. La funcién de correlacion presenta una dependencia sobre el desplazamiento

de la imagen y el tiempo estd implicito en los tiempos de adquisicién, ¢, y ;.

La funcién de correlacion espacial total corresponde al producto del término de barrido y

del término de difusion:

Gtotal(ga 7/J) = Gbarrido (57 ¢) Gdifusion (57 w) (49)

Si hubiera presente méas de un proceso que ocasione fluctuaciones de la senal, apareceria
un término adicional en la Gipai(€, 1), por cada proceso de fluctuaciéon. Para un proceso de
asociacién-disociacion, que presenta variaciones de intensidad cuando una molécula se asocia

o disocia, la funcién de correlacion espacio temporal tiene la forma:

GCLSOC*d’L'SOC(£7 w) — Aa8067disoce(*tp§+tlw)/tasocfdisoc (410)

donde la constante Agsoe—disoc depende de la inversa del ntimero de sitios disponibles para
unirse, y el tiempo t,soc_disoc depende del tiempo que la molécula permanezca asociada. De

esta forma se agrega un factor a la funciéon de correlacién total:

Gtotal (5; w) = Gbarrido (57 w) Gdifusiﬁn (f; w) Gasocfdisoc<€a w) (411>

4.4.4. Escalas temporales

En la Figura 4.10| presentamos el resultado de calcular la correlaciéon espacial en 2D y 3D. En
ella resaltamos la coordenada horizontal y vertical. Las mismas corresponden a los valores

de G(&,v = 0) y G(§ = 0,%) respectivamente. Los tiempos de barrido del ldser son muy
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distintos entre pixeles y entre lineas (us y ms respectivamente).

Coordenada 9.
horizontal g !
3
0.
Coordenada 130 Coordenada
vertical horizontal

Coordenada vertical

b
(@) (b)

Figura 4.10: Imagen de correlacion 2D @) y 3D (]ED La coordenada horizontal y vertical
corresponden a la correlacion para los desplazamientos variando & y manteniendo ¥ = 0; y
manteniendo & = 0 y variando v respectivamente.

La coordenada horizontal estd asociada a tiempos cortos del orden de los us, mientras que
la coordenada vertical corresponde a tiempos mas largos del orden de los ms. Esto es debido
a que el tiempo entre pixeles horizontales es el tiempo de adquisicién por pixel ¢,, mientras
que el tiempo entre pixeles verticales es el tiempo de linea t;. Podemos decir por lo tanto

que tenemos una coordenada rapida y una coordenada lenta.

En la primera fila de la Figura podemos observar las imagenes de microscopia para una
difusion libre de moléculas con tres coeficientes de difusion distintos. Estas imagenes surgen a
partir de simulaciones utilizando el programa comercial stm F'C'S mencionado anteriormente
en esta tesis. El tamafio de pixel fue 0.05nm y el volumen de observacién tenia dimensiones
wo = 0.25um y w, = 1.5 um. La cantidad de moléculas dentro del volumen de observacion
corresponde a utilizar una soluciéon 2 nM. El tiempo de adquisicién por pixel fue ¢, = 5 us.

En total se tomaron 100 imagenes.
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Figura 4.11: Fila superior: Imdgenes de microscopia de barrido para moléculas que difunden
libremente para tres coeficientes de difusion diferentes. Fila del medio e inferior: Autoco-
rrelacion en 2D y 3D respectivamente, de las imagenes de intensidad de fluorescencia. Se
observa la pérdida de correlacion en la coordenada vertical ante un aumento del coeficiente
de difusion

Para un coeficiente de difusién bajo, D = 1 um? /s, podemos observar que luego de barrer una
linea, al barrer la linea de abajo volvemos a encontrar a la molécula. Esta aparece como un
punto. Esto es debido a que la velocidad de barrido es mucho mayor a la velocidad de difusion
de la particula. A medida que el coeficiente de difusién aumenta, vemos que perdemos la
forma de la molécula. Cuando D = 10 um?/s, estas ya no aparecen enteras sino que algunas
parecen cortadas. La razén es que al barrer una linea observamos la molécula, pero al barrer
la linea de abajo ya no la observamos mas y por lo tanto se ve este efecto. Ya para coeficientes

de difusién altos, D = 90 um? /s, dejamos de observar moléculas y se observan rayas.

En la segunda y tercera fila de la Figura 4.11) observamos la autocorrelacién, en 2D y

3D respectivamente, de estos tres procesos difusivos. Lo mencionado anteriormente sobre
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observar o no la misma molécula cuando barremos una linea debajo de otra, lo podemos
observar en el achatamiento de la funcién de correlacién en la coordenada vertical. Aumentar
el coeficiente de difusién se traduce en una disminucién de la probabilidad de encontrar a la

molécula al barrer varias lineas.

Podemos entonces decir que la técnica de RICS permite separar los procesos dinamicos en dos
escalas temporales. Una escala temporal asociada a la coordenada horizontal, la coordenada
de los procesos rapidos, cuyos tiempos son los tiempos de adquisicion de las fluctuaciones,
del orden de los pus. Por otro lado, la escala temporal asociada a la coordenada vertical, la

de los procesos lentos, con tiempos caracteristicos del orden de los ms.

4.4.5. Diferenciacion de procesos dinamicos mediante RICS

Bajo ciertas condiciones la forma de la correlaciéon obtenida mediante la técnica de RICS,
es diferente segin estén presentes diferentes procesos como pueden ser difusién y/o aso-
ciacion-disociacion. Dado que la espectroscopia de barrido tiene la habilidad intrinseca de
mostrar correlaciones espacio-temporales y medir procesos réapidos (debido al tiempo entre
pixeles) y procesos lentos (debido al tiempo entre lineas), el proceso de difusién y el de aso-
ciacién-disociacion, resultan distinguibles bajo ciertas condiciones que dependen del tiempo
caracteristico de cada proceso, en relacion con el tiempo de permanencia de cada pixel y
el tiempo de linea. Observamos que, en principio, siempre es posible cambiar estos tiempos
(tiempos de permanencia y de linea) para llevar el proceso que causa la fluctuacién en la

escala de tiempo observable [20].

Queremos estudiar cémo distinguir si un proceso corresponde a difusién o a asociacién-
disociacién. Para esto elegimos simular un proceso difusivo, utilizando el software comercial
simF'C'S y estudiamos las diferencias entre el ajuste de la correlacién espacio temporal de
esta simulacién por dos modelos diferentes, un modelo difusivo y un modelo de asociacién-
disociacion. El volumen de observacion tiene dimensiones wg = 0.25 yum y w, = 1.5 um, y la
cantidad de moléculas dentro de la PSF corresponde a utilizar una solucién 2 nM. Para la
adquisicién, el tiempo de pixel fue ¢, = 5 us, mientras que el coeficiente de difusién de las

moléculas fue D = 10 um?/s.
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Con las 100 imagenes adquiridas de la simulacion, calculamos la autocorrelacién que se
muestra en la parte superior de la Figura |4.12| En el medio de la misma Figura mostramos
los ajustes de la funcién de correlacién: a la izquierda el ajuste por modelo difusivo y a
la derecha por modelo de asociaciondisociacién. Estos ajustes los obtuvimos utilizando las

ecuaciones de los modelos dindmicos descriptos en la seccion 4.4.3

G(xy)
G(xy)

N
IR IBIN. -

1.0
05
0.0
-0.5
-1.0

Figura 4.12: Superior: Correlacion espacio temporal para una simulacion de proceso difusivo
puro. Medio: Ajuste de la autocorrelacion por modelo difusivo (izq.) y modelo de asociacion-
disociacion (der.). Inferior: Diferencias pizel a pizel entre la autocorrelacion y el ajuste por
modelo difusivo (izq.) y modelo de asociacion-disociacion (der.)

Restando los valores de la funcion de correlacién con los del ajuste pixel a pixel, es decir, el
valor del pixel (1,1) de la correlacién con el pixel (1,1) del ajuste, obtenemos como resultado
el valor del pixel (1,1) de la diferencia entre proceso y ajuste. Esto se repite para cada par

de pixeles de la correlacion y el ajuste. El resultado de este procedimiento son las diferencias
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entre proceso y ajuste. En la parte inferior de la Figura observamos las diferencias entre
proceso y ajuste por modelo difusivo a la izquierda; y entre proceso y ajuste por modelo de

asociacion-disociacion a la derecha.

Si observamos las diferencias, vemos que cuando ajustamos la simulacién del proceso difusivo
por el modelo correspondiente, es decir el modelo de difusién, estas son aproximadamente un
orden de magnitud menor que cuando ajustamos por un modelo de asociacién-disociacion.
Tener distintos 6rdenes de magnitud en las diferencias nos dice que el modelo difusivo ajusta
mejor que el modelo de asociacién-disociacién. Lo que queremos remarcar con esta obviedad
es que, si no supiéramos que la simulacién fuera de un proceso difusivo, si alguien nos entre-
gase la autocorrelacion espacio temporal y no nos dijera de qué proceso proviene, mediante
los ajustes podriamos decir con mayor probabilidad que este proceso es el difusivo gracias a

que presenta diferencias mas chicas.

Si bien la técnica de RICS es una herramienta poderosa para la diferenciacion de procesos
con escalas temporales en un amplio rango de tiempos (us — ms — s), no siempre es posible
hacer esto. Como veremos en el proximo capitulo, cuando los tiempos caracteristicos de
los procesos son muy similares, los ajustes de la funcién de correlacién espacio temporal
no permitiran distinguirlos. Es decir, sucederd algo similar a lo descripto en la secciéon
cuando estudiamos cémo podia influir en la distincién de procesos dindmicos la relacion entre

los tiempos caracteristicos cuando haciamos correlacion temporal en un punto.
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Capitulo 5

Estudio de la dinamica de la proteina

capside del virus del dengue

En este capitulo se presenta un estudio de la dinamica intracelular de la proteina de cdpside
del virus del dengue (C-DENV) a partir de la correlacién de imégenes usando RICS. Se
analizaron los datos aplicando dos modelos de dindmica distintos (difusién pura y asociacién-
disociacién) encontrando que no era posible distinguir qué modelo ajustaba mejor los datos.
Motivados por este resultado, se realizaron simulaciones numéricas que permitieron a partir
de herramientas estadisticas, determinar parametros para diferenciar entre estos dos modelos

de ajuste.

5.1. Dinamica de C-DENY estudiada a partir de RICS

Como se mencioné en la seccion [3.2.1] el dengue es una de las enfermedades virales de mayor
incidencia en los ultimos anos. Se estiman del orden de 400 millones de infecciones de dengue
cada ano en el mundo y el niimero va en aumento especialmente en paises de América Latina.
A pesar de los esfuerzos y el creciente interés publico para desarrollar antivirales contra

dengue, aiin no estan disponibles vacunas efectivas o agentes terapéuticos.

En los ultimos anos algunos descubrimientos han aparecido. Por ejemplo, actualmente es

sabido que las proteinas de capside del virus tienen un rol central durante el proceso de
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infeccién y, por lo tanto, han surgido como importantes candidatas para el diseno de agentes

antivirales. Es claro, entonces, que un entendimiento profundo acerca del rol y funcién de

capside es actualmente de gran interés.

En este capitulo nos centramos en el estudio de la dinamica de una variante fluorescente
de cépside marcada con mCherry (C-mCherry) a partir de experimentos de correlacién de
imdgenes (RICS) descripta en la seccién Estos experimentos fueron realizados en cola-
boracién con el grupo de la Dra. Andrea Gamarnik del laboratorio de Virologia Molecular

de la Fundacién Instituto Leloir y la Dra. Manuela Gabriel del Departamento de Fisica

(FCEN/UBA).

Para cada experimento se adquirieron 100 imagenes consecutivas de 256 x 256 pixeles en
un microscopio confocal comercial Zeiss 880 utilizando una longitud de onda de excitacion
de 543 nm y un tamano de pixel de 50 nm/pixel. El tiempo de adquisicién por pixel fue
de t, = 16 us y el tiempo total por experimento de aproximadamente 1 minuto. Con cada
conjunto de 100 imagenes se calculd la correlacion espacial. La correlaciéon obtenida fue

ajustada usando la expresion de la autocorrelacion para un modelo difusivo o un modelo de

asociacion-disociacion molecular.
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Figura 5.1: Diferencias pizel a pizel entre los datos experimentales y el ajuste por un modelo
difusivo puro (@) y por un modelo de asociacion-disociacion molecular@.
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En la Figura [5.1] observamos las diferencias pixel a pixel entre la correlacion de los datos
experimentales y el ajuste por un modelo puramente difusivo ) y las diferencias entre
la correlacién y el ajuste por un modelo de asociacién-disociacién molecular ((5.1p). Como se
desprende de esta figura no es evidente a simple vista cual de los modelos (si hubiera alguno)
ajusta mejor los datos. Otra manera alternativa de visualizar este punto es graficando el
histograma normalizado de las diferencias obtenidas al ajustar por cada modelo, el cual

puede observarse en la Figura [5.2]

_Ajuste: Difusion
u= 1.367E-05 o= 6.600E-04
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le-3
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Figura 5.2: Histogramas de las diferencias pizel a pizel para los dos modelos utilizados. En
naranja la correlacion de las imdgenes fue ajustada por un modelo difusivo y en celeste fue
ajustada por un modelo de asociacion-disociacion molecular.

En la seccién mostramos un caso donde, a partir de ajustar la funcién de correlacién
espacio temporal con dos modelos diferentes, era posible determinar la dindmica subyacente a
partir de analizar la bondad del ajuste. Es evidente que en este caso, hacer esa determinacion
no es tan sencillo. El ajuste de la correlacién utilizando dos modelos biologicamente muy

distintos resulta en distribuciones similares de las diferencias.

En otras palabras, no encontramos que las diferencias entre la correlacién calculada a partir
de los datos experimentales y el ajuste por uno de los dos modelos, sean menores que las
asociadas al ajuste por el otro modelo. Esto nos impide, por lo tanto, afirmar que la dinamica
estd gobernada por uno u otro proceso. En este marco, en la proxima seccion, desarrollaremos
algunas herramientas para, de ser posible, determinar en qué casos es posible distinguir cual

de los dos modelos propuestos ajustan mejor los datos.
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5.2. Analisis estadistico de los resultados de RICS

Definimos el estadistico S? como el valor medio del cuadrado de las diferencias entre los

datos de la correlacion y el ajuste. Es decir:

52 = %Z (4 — f(@)’ (5.1)

donde y; es el valor de la correlacién en el pixel i, f(z;) es el valor del ajuste en el pixel i

por un modelo dado y N es el nimero total de pixeles en una imagen.

Dado que el estadistico S? representa una medida de distancia es de esperar que dada una
funcién de correlacién de los datos y dos ajustes por modelos diferentes, el modelo que
arroje el valor de S? maés chico indicara el modelo que mejor describe a los datos. Para el
caso mostrado en la Figura los valores de S? obtenidos fueron: S? = 4,37.10~7 para el

ajuste por el modelo de difusién y S? = 4,41 1077 para el modelo de asociacién-disociacién.

Seria deseable entonces encontrar una manera alternativa que nos permita discernir entre

ambos procesos.

5.3. Errores tipo I y tipo II y Potencia del test

Como se dijo anteriormente, queremos encontrar la manera de distinguir entre dos procesos
biolégicamente posibles: la difusion de capside o la asociacién-disociacién de capside con
otro componente intracelular. Esta pregunta podemos plantearla en términos estadisticos.
Supongamos que tenemos dos hipdtesis: la hipotesis nula Hy y la hipdtesis alternativa Hy, las
cuales estan asociadas a una distribucién de valores de un estadistico X. Sea un parametro
arbitrario 6, la hipdtesis nula H, asume 6 = 6y, mientras que la hipétesis alternativa H;
asume que 6 = #,. Podemos entonces definir a la distribucion de valores del estadistico X

asociado a la hipdtesis nula como f(z | 6p) y a la hipdtesis alternativa como f(z | 61) [47].

Debemos definir los criterios para decidir cudndo aceptar la hipétesis nula (y rechazar la
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hipétesis alternativa) o cudando rechazar la hipdtesis nula (y aceptar la hipdtesis alternativa)

utilizando estas distribuciones.
Dado un experimento obtendremos un valor observado, X ..

Asumiendo que Hj es cierta, podemos determinar un X, a partir del cual podemos definir
una region de rechazo para la variable aleatoria X,,s. Es decir, una region en la cual, si X s

cae a la izquierda de esta zona debemos aceptar Hy, caso contrario debemos rechazar dicha

hipétesis nula (Figura [5.3)).

Ho = Hipétesis nula

AN
5
X
- a
v, /% S

Xc Xobs

Figura 5.3: Distribucion esquemdtica de valores de un estadistico X para la hipotesis nula
Hy. Se marca el valor critico X. para el cual rechazamos Hy si X, < Xps

Tomando como base que Hj es verdadera, el valor del observable puede indicar que recha-
cemos Hy por dos motivos diferentes. O bien la hipdtesis alternativa era verdadera (y la
hipétesis nula era falsa) o porque al hacer el experimento obtuvimos un valor X, que nos

hizo cometer el error de pensar que la hipdtesis nula era falsa.

Al error de rechazar Hy cuando en realidad es verdadera, se lo llama “Error Tipo I”. Este
tipo de error estd siempre presente. Surge cuando al hacer un experimento obtenemos un
valor raro y nos inclinamos a pensar que como es raro debe ser que la hipdtesis nula es falsa y
no que realizamos una buena medicién pero las fluctuaciones estadisticas la hicieron parecer

rara, osea lo que llamamos “tener mala suerte”.

La probabilidad de cometer este error es la significancia, «. La significancia esta dada por:

—+00

o= f(z | 6y) (5.2)

Xe
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Si por el contrario suponemos que Hj es falsa, existe la posibilidad de aceptarla como verda-
dera cuando en realidad es falsa y la que es verdadera es la hipotesis alternativa Hy. A este
error se lo llama “Error Tipo II”. La probabilidad de cometer un error de este tipo (3) esté
dada por:

Xe

8= fl6n) (5.3)

En la Figura[5.4 mostramos una distribucién esquematica de valores del estadistico X para la
hipotesis nula y para la hipotesis alternativa. En ella se destacan las zonas correspondientes

a las probabilidades de cometer un error tipo I o tipo II.

Ho = Hipétesis nula

7

a

Error tipo |

Xc

H1 = Hipétesis alternativa

Error tipo Il
Potencia

e

b

Xc

Figura 5.4: Distribuciones esquemdticas para las hipdtesis nula (arriba) y alternativa (abajo).
El valor de X, determina las zonas correspondientes a los errores tipo I, tipo Il y a la potencia.

A4

Esto lo logramos mediante nuestro valor X,,, proveniente de un experimento. Si X, < X,
aceptaremos Hy y rechazaremos la hipotesis alternativa con una significancia a. Es decir,
con una probabilidad tan chica como a de estar cometiendo un error tipo I. Mientras que
si Xops > X, habra mayor probabilidad de que H; sea verdadera y la hipdtesis nula falsa.
Cuando o = f la probabilidad de rechazar Hy cuando es verdadera es igual a aceptarla

cuando esta sea falsa.
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Esto nos genera un test que es capaz de determinar con qué hipdtesis es méas compatible
nuestro X,,s. La potencia de un test estd definida como la probabilidad de rechazar la
hipétesis nula cuando esta sea falsa. Es decir, la probabilidad de que X, quede a la derecha
de X, cuando H; es verdadera. La potencia depende de quien es la hipdtesis alternativa y
esta dada por:

Xe

Potencia =1 — f(z | 6y) (5.4)

—00

Cuando las dos distribuciones estén muy separadas, la potencia se acercard a su maximo
valor (1 — 8 ~ 1). Esto nos dird que el estadistico X que utilizamos para la construccion
de las distribuciones es muy sensible a la realidad. Es decir, que el test es muy poderoso en
el sentido de que es capaz de rechazar, casi siempre, la hipdtesis nula cuando sea falsa. Si
hubiese alguna zona donde los dos test rechacen la hipdtesis nula, entonces deberia haber un

tercer modelo con su distribucién de estadistico como nueva hipdtesis.

Por ultimo podemos mencionar que una persona cualquiera puede utilizar este test, debido
a que lo unico que necesita es el parametro X, con el cual comparar un X, obtenido de su
propio experimento. Una de las formas de determinar el valor de X. es eligiendo un valor
de la significancia (tipicamente av = 0,05). Otra es elegir X, de forma tal que maximice la

potencia del test. Esto tltimo se lo conoce como el lema de Neyman-Pearson.

5.4. Estudio de dos procesos dinamicos a partir de si-

mulaciones numeéricas

Para estudiar la capacidad de RICS para diferenciar entre estas dos dindamicas posibles
calculamos la distribucién de S? para imagenes simuladas numéricamente segin dos procesos:
de difusién pura y de asociacién-disociacion molecular. Dado que conocemos a priori la
dindmica impuesta durante las simulaciones, estas nos permitirdn extraer la respuesta del S?
al ajustar las correlaciones por ambos modelos. Como mencionamos anteriormente S? mide
las diferencias entre la correlacién obtenida a partir de los datos (experimentales o simulados)

y el ajuste por un modelo determinado, en nuestro caso: difusion y de asociacién-disociacion.
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Las distribuciones se realizaron a partir de la simulacién de experimentos, suponiendo dos
tipos de movimiento de cédpside: un movimiento puramente difusivo y otro de asociacion-
disociacién. Se simularon 100 experimentos de cada tipo. De cada uno se extrajo el valor de
S? mediante el ajuste de cada simulacién por nuestros dos modelos. En total, con los dos
experimentos simulados y los dos modelos de ajuste, obtuvimos cuatro distribuciones del

estadistico S?

Para todas las simulaciones consideramos un volumen de observacién, cuyas dimensiones
fueron wg = 0,25um y w, = 1,5um y en cuyo interior la cantidad de particulas correspondia
a utilizar una soluciéon 0.16 nM. El tamano de pixel fue de 50nm y el tiempo por pixel fue de
t, = dus. Para las simulaciones de procesos difusiones utilizamos un coeficiente de difusion
D = 10‘;777; que es un tiempo compatible con una difusion citoplasmatica, lo que da un

tiempo caracteristico de difusién a través del volumen de observacion de 745 = 1,5ms.

Como mencionamos anteriormente, para cada experimento simulado calculamos la autoco-
rrelacion espacio temporal y luego la ajustamos por dos modelos, un modelo difusivo y un
modelo de asociacién-disociacién. Para cada uno de estos ajustes calculamos el valor del

estadistico S? utilizando cédigo propio escrito en entorno Python, y definido como:

S5 = e @) (5.5)

donde para la m-ésima simulacién, N es el total de puntos de la funcién de correlacién (en
nuestro caso N = 3969), y; es el valor de la correlacion en el i-ésimo pixel y f(x;) es el valor
del ajuste en el i-ésimo pixel. Finalmente obtuvimos 100 valores para el estadistico S?, uno

por cada experimento simulado.

En la Figura [5.5] observamos el histograma normalizado calculado con los valores del es-
tadistico S? calculados a partir de los experimentos simulados para un proceso difusivo pero
ajustado por dos modelos diferentes (modelo difusivo en celeste y un modelo de asociacién-

disociacién en azul).

A modo de referencia, en linea punteada se graficé la funcién de densidad de probabilidad
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(PDF por sus siglas en inglés) la cual consiste en una gaussiana de centro y ancho corres-

pondiente al valor medio y la dispersién de los valores de S? en cada caso.
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Figura 5.5: Distribucion de los S* obtenidos para experimentos simulados a partir de un
proceso de difusion, ajustado por un modelo difusivo (en celeste) y por un modelo de
asociacion-disociacion (en azul).

Observamos que el valor medio de la distribucién de S?, correspondiente a las simulacio-
nes de experimentos difusivos y ajustadas por el modelo correspondiente, es menor que el
valor medio de la distribuciéon resultante de ajustarlas por un modelo que no corresponde
al utilizado durante la simulacién (el de asociacién-disociacién). O lo que es lo mismo, las

diferencias entre los datos y el ajuste son mas chicas cuando al proceso se lo ajusta por el

modelo correspondiente.

Anélogamente, repetimos este procedimiento pero donde ahora se simularon experimentos
cuyas fluctuaciones obedecian a un proceso de asociacion-disociacion molecular. Para las
simulaciones del proceso de asociacion-disociacién, mantuvimos las dimensiones de la PSF y
la concentraciéon dentro de la misma; y el tamano y tiempo de pixel que utilizamos para las
primeras simulaciones. Para simular correctamente un proceso de esta naturaleza es necesario
hacer que las particulas difundan sin brillar, por lo que no van a contribuir a las fluctuaciones
de intensidad mientras estén en este estado, y que brillen solo cuando estan quietas, es decir

cuando no difundan. Es un sistema con dos estados, “brillo” y “no brillo”. Elegimos que el

67



tiempo de permanencia en un estado y en el otro sea el mismo, siendo este Ty soc_disoc = DMS.

Cabe destacar que si las moléculas pasan mayor tiempo en un estado que en otro, se producira
a una acumulacién de moléculas en un estado. Por ejemplo, si las particulas estan un tiempo
mas largo en el estado de “no brillo” entonces veremos que la cantidad de particulas que

brillan iran disminuyendo con el tiempo, provocando que la intensidad media que registramos

Ssea menor.

De la misma forma que hicimos para el proceso de difusion, calculamos la distribucion de

S? para el proceso de asociacién-disociacién y realizamos el histograma normalizado de la

Figura [5.6]
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Figura 5.6: Distribucién de los S? obtenidos para experimentos simulados a partir de un
proceso de asociacion-disociacion ajustado por un modelo difusivo (en rojo) y por un
modelo de asociacion-disociacion (en naranja).

Nuevamente podemos observar que las diferencias entre la correlacién de la imagenes y el
ajuste son mas chicas cuando el experimento simulado es ajustado por su modelo correspon-

diente, lo que se traduce en un valor medio més chico para la distribucién de S2.

El resultado obvio hasta el momento es que dado un experimento simulado (y como es
simulado sabemos exactamente la dindmica que genera las fluctuaciones de la senal), el valor
de S? es significativamente mas chico para el caso en donde la correlacién obtenida a partir de

las imagenes simuladas es ajustada utilizando el modelo correcto (el modelo correspondiente
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a la dindmica utilizada durante las simulaciones) que cuando la correlacién se ajusta por el

modelo alternativo.

Sin embargo esto no es lo que sucede en un experimento real. En un experimento real uno
elige que modelo usa para ajustar la correlacion obtenida a partir de las imagenes medidas,
pero no conoce la dindmica que originé las fluctuaciones de la senal. En este sentido lo que
nos interesa estudiar ahora es la pregunta inversa: ;Qué podemos decir sobre experimentos
que no sabemos a que proceso dinamico responden pero que si conocemos con qué modelo
ajustamos los datos? Para responder esta pregunta tomamos las distribuciones de S? de los

experimentos simulados por dos dinamicas distintas pero ajustados por un mismo modelo.

En la Figura observamos las gaussianas de centro y ancho correspondiente al valor medio
y la dispersién de las distribuciones del estadistico S? para los experimentos simulados, a
partir de considerar un proceso de difusién (arriba) y el proceso de asociacién-disociacién
(abajo), ambos ajustados por un modelo difusivo. El valor del estadistico S? critico, elegido
de forma tal que la significancia sea o = 0,05, resulté S? = 0,035. El mismo lo marcamos

con una linea roja en las curvas de la Figura [5.7]
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Figura 5.7: Gaussianas de las distribuciones de S? de simulaciones de un proceso de
difusion (arriba) y de asociacion-disociacion (abajo). Ambos procesos ajustados por modelo
difusivo. En linea roja se marcé el valor critico de S?, el cual fue definido de forma tal que

la significancia sea o = 0,05.
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Dada la separacién entre las distribuciones obtenidas, tanto la significancia como la proba-
bilidad de cometer un error tipo II (/) son bajas. Este resultado implica que la potencia
del test generado por estas dos distribuciones es maxima, siendo que el valor calculado de la

misma, tal como se defini6 en la seccién [5.3] resulta en 1.

Veamos ahora como podemos utilizar los resultados obtenidos en la Figura a partir de
experimentos simulados, para el caso de un experimento real en el que obtenemos un valor de
estadistico S%, a partir de un ajuste por un modelo. Para esto nos valdremos de lo expuesto
en la seccién , eligiendo como hipétesis nula la gaussiana de la distribucién de S? del
proceso de difusién y como hipétesis alternativa la gaussiana de la distribucién de S? del

proceso de asociacién-disociacién, ambos procesos ajustados por un modelo difusivo.

Supongamos que queremos averiguar si nuestro experimento se trata de un proceso difusivo
o no. A partir del ajuste de los datos experimentales por un modelo de difusién, obtendremos
el valor del S? observado, SZ,. Determinando entonces en que lugar de las gaussianas cae,

podremos decir que hay mayor probabilidad de que el proceso medido corresponda a un

proceso de tipo difusivo si el S%, < SZ% vy, si por el contrario, el S%_, > S? serd mayor

obs
la probabilidad de que el proceso medido no sea difusivo sino que corresponda al de una

asociacion-disociacion.

En la Figura se presentan las gaussianas de las distribuciones del estadistico S? para
los procesos de asociacién-disociacién y de difusion ajustados por un modelo de asociacion-
disociacién. De nuevo elegimos el S? de forma tal que la significancia sea o = 0,05, en este
caso en resultando su valor 5% = 0,02. La potencia calculada para el test generado por estas
gaussianas es 0.99. Como en el caso anterior, este resultado sobre la potencia esté asociado a
la separacion entre las distribuciones. Aqui también la potencia del test generado por estas

dos distribuciones es maxima.

70



N Proceso: Asoc-disoc
"l Ajuste: Asoc-disoc
,'l o U= 0.0159 - 0 = 0.0023
a 100 s a=0.054
1 )
o 11©

o
T T

0 __J’ \if) ___________________________________

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

15
—_—— Proceso: Dif
10 o ,/’ ‘\\ Ajuste: Asociacion-Disociacion
w S e S p= 0.135-0 = 0.035
Q P 7 s, [B=0.000
5 I e ~ _Potencia del test = 0.99954073
T,;" ,f”/ \\\s
OF===k====" ‘ ‘ _ TT==-
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
S2

Figura 5.8: Gaussianas de las distribuciones de S* de simulaciones de un proceso de
asociacion-disociacion (arriba) y de difusion (abajo). Ambos procesos ajustados por modelo
de asociacion-disociacion. En linea roja se marcé el valor critico de S?, el cual fue definido

de forma tal que la significancia sea o = 0,05.

Realizando un anélisis similar al que hicimos para las distribuciones de la Figura podemos
pensar que al realizar un experimento obtenemos un valor S%, y queremos determinar si el
proceso dindamico es un proceso de asociacién-disociaciéon. En este caso la hipotesis nula
serd el proceso de asociacion-disociacion ajustado por su modelo correspondiente. Vemos

1 teri i 52 1 val {t] lculad tir d
que, como en el caso anterior, si S5, es menor que el valor critico calculado a partir de
la eleccién de «, entonces sera mas probable que el proceso sea de asociacién-disociacion.

Caso contrario solo podremos decir que la dindmica observada no se corresponde a la de un

proceso de asociacién-disociacién, siendo que hay mayor probabilidad que sea de difusion.

Si bien ambos test tienen potencias muy altas, hay leves diferencias entre los dos valores y
eso es en parte debido a que la potencia de un test depende de cual es la hipotesis alternativa.
Sin embargo, en ambos casos obtuvimos un test de potencia muy cercana a 1. Es decir que
obtuvimos un test muy poderoso ya que permite, casi siempre, determinar con muy baja
probabilidad de equivocarnos si un proceso es o no difusivo (6 equivalentemente si es o0 no

un proceso de asociacién-disociacion)
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Conclusiones

En esta tesis estudiamos la agregacion y dindamica de proteinas intracelulares en células
vivas a partir de la puesta a punto e implementacion de dos técnicas avanzadas basadas en
el analisis de las fluctuaciones de intensidad en imagenes de microscopia de fluorescencia:
Numero y Brillo (N&B) y Espectroscopia de Correlacion de Fluorescencia (FCS). De esta
ultima nos concentramos especificamente en la espectroscopia de correlacién en un punto y

la espectroscopia de correlacién de imagenes de barrido (RICS).

Aplicamos las técnicas aprendidas a dos problemas de relevancia bioldgica actual: el estudio
de la proteina M6a en neuronas de ratén, y el estudio de la proteina capside del virus
del dengue. En el caso del estudio de M6a, se encontrdé que la proteina estaba presente en
forma de oligémeros formados por agregados de 8 moléculas o mas y que estos presentan
preferencias de alojamiento en ciertas zonas de la célula. Como ya se menciond, M6a es una
proteina que se localiza principalmente en membrana o superficie celular. Sin embargo, se la
ha caracterizado en endomembranas (ensodomas de reciclado) y en la membrana de vesiculas

presinapticas.

En el caso del estudio de la proteina de capside del virus del dengue, si bien observamos
pixeles de las imédgenes con brillos mayores a los correspondientes a moléculas monoméricas,

no fue posible determinar de manera concluyente la formacion de agregados de C-DENV.

Para profundizar en el estudio de capside, aplicamos la Espectroscopia de Correlacion de
Iméagenes para analizar la dinamica de la proteina. Teniendo en consideracion los multiples
procesos dinamicos a los que puede estar sometida una proteina intracelular, nos concen-
tramos en caracterizar minuciosamente dos de los procesos dindamicos bioldgicamente mas

probables: un proceso difusivo (puro) y un proceso de asociacién-disociacién de la proteina
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con otras proteinas o con otros componentes del interior celular. Aplicando la técnica de
RICS a imégenes de microscopia confocal, encontramos que no era posible afirmar conclu-
yentemente sobre el proceso dinamico de fondo a la que se encontraba sometida la proteina
de capside. Esto se debié fundamentalmente a que las diferencias entre los datos obtenidos

experimentalmente y el ajuste para dos modelos de dinamica distintos, eran muy similares.

Frente a esto, exponemos una herramienta estadistica basada en distribuciones de valores
de S? provenientes del ajuste de imdgenes simuladas numéricamente por distintos modelos
dindmicos. Esta herramienta estd basada en la creacién de un test de hipdtesis que per-
mita la distincién entre procesos dinamicos. Dichas distribuciones las obtuvimos mediante
simulaciones computacionales de dos procesos distintos (difusién y asociacién-disociacién).
Obtuvimos que el test resultante de las distribuciones es muy bueno para discernir entre

estos dos procesos diferentes.

El conocimiento profundo sobre cépside (en este caso sobre su la dindmica y su capacidad
de agregacién), genera entusiasmo y es de vital importancia para el desarrollo de potenciales

barreras que actien frente a la replicacion viral.

Perspectivas

Dado los resultados obtenidos, podria ser que el estado de oligomerizaciéon de M6a en los
distintos compartimientos subcelulares esté asociado a una funciéon determinada como puede
ser la formacién de protusiones de membrana (espinas dendriticas, filopodios), o el reciclado
o liberacion de vesiculas sinapticas conteniendo neurotransmisores. Estas conclusiones estan
por fuera del alcance de esta tesis, pero los resultados que aqui se presentan sientan las bases

experimentales para contestar estas preguntas.

Los resultados presentados en el estudio de agregacién de la proteina capside, dejan las
puertas abiertas para continuar el estudio de la misma en el campo de la biofisica. Ademas,
con respecto al estudio de la dinamica de C-DENYV dentro de la célula, serd necesario conocer
la relacién entre el estadistico S? que obtuvimos de las simulaciones y el que se obtiene de

manera experimental. Estos dos valores presentan 6rdenes de magnitud de diferencia y por
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lo tanto, el test que obtuvimos a partir de las simulaciones no nos ayuda para conocer la

dindmica a través de datos experimentales.
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