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Método estocastico para simulagdo integrada de modelos computacionais heterogéneos
de sistemas biol6gicos

PPGMC - UESC

Resumo

Modelos computacionais de sistemas biol6gicos sdo uma das principais ferramentas
utilizadas pela Biologia de Sistemas, seja para estudar detalhadamente fendémenos bio-
16gicos, testar hipdteses ou até mesmo para realizar experimentos in silico. Apesar dos
avancos tecnolégicos das tltimas décadas, a exemplo das técnicas de sequenciamento
de alto rendimento, e da atual abundancia de dados, a constru¢ao de modelos mais
detalhados e precisos de sistemas biol6gicos permanece uma tarefa desafiadora. Dentre
os desafios esta a escassez de técnicas computacionais que permitam criar modelos
de grande porte de maneira escalavel e reutilizavel, a exemplo de modelos de célula
completa, que buscam representar todos os processos celulares de forma a conseguir
reproduzir in silico os mesmos comportamentos verificados experimentalmente. A neces-
sidade de utilizacdo de diferentes formalismos matemadticos para representar diferentes
processos, a dificuldade em realizar simula¢des multi-algoritmicas de maneira coerente,
e a escassez de softwares de f4cil utiliza¢do para a construcdo e simulagdo de modelos
de grande porte sdo algumas das atuais adversidades. Neste trabalho, propde-se uma
metodologia que permite o processamento simultineo de modelos computacionais
que sigam diferentes formalismos matemadticos, efetivamente integrando-os em uma
simulagdo multi-algoritmica. Para facilitar a aplicagdo da metodologia a novos modelos,
e modelos ja existentes, desenvolveu-se também um software com interface gréfica
amigavel, que permite construir modelos computacionais graficamente, edita-los e
simulé-los utilizando algoritmos de distintos formalismos para cada um de seus sub-
modelos componentes. Com o auxilio do software desenvolvido, a metodologia foi
aplicada a dois modelos: um deles representando o uma reagdo enzimatica em duas
etapas e um segundo modelo hibrido descrevendo o funcionamento do Operon Lac
num sistema onde novas moléculas de lactose sdo constantemente injetadas. Os resul-
tados dos testes realizados demonstraram boa precisdo e viabilidade de aplicacdo da
metodologia proposta para modelos de variadas complexidades e escalas. As funciona-
lidades do software desenvolvido também se mostraram satisfatérias em seu propdsito
de facilitar tanto a criagdo quanto modificacdo de modelos computacionais de sistemas
bioldégicos. Entretanto, os resultados dos testes indicaram que o custo computacional da

aplicacdo da metodologia é seu maior fator limitante.

Palavras-chave: Integracdo de modelos. Simulagdo multi-algoritmica. Modelagem de

sistemas biolégicos. Software para Biologia de Sistemas.



Stochastic method for integrated simulation of heterogeneous computer models of
biological systems

PPGMC - UESC

Abstract

Computational models of biological systems are one of the main tools used by Systems
Biology, whether to study biological phenomena in detail, test hypotheses or even to
perform in silico experiments. Despite technological advances in recent decades, such as
high-throughput sequencing techniques, and the current abundance of data, building
more detailed and accurate models of biological systems remains a challenging task.
Among the challenges is the scarcity of computational techniques that can be used to
create large-scale models in a scalable and reusable way, such as whole-cell models,
which seek to represent all cellular processes in order to be able to reproduce in silico
experimentally verified behaviors. The need to use different mathematical formalisms to
represent different processes, the difficulty in performing multi-algorithmic simulations
in a coherent way, and the scarcity of user-friendly software for the construction and
simulation of large models are some of the current adversities. Here we propose a
methodology for simultaneous processing of computational models that follow different
mathematical formalisms, effectively integrating them in a multi-algorithmic simulation.
A software with user-friendly graphical user inteface was also created to facilitate the
application of the methodology to new models and existing models, allowing the user
to build and edit models graphically and simulate them using algorithms of different
formalisms for each of its component submodels. With the aid of this software, the
methodology was applied to two models: one representing a two-stage enzymatic
reaction and a second hybrid model describing the operation of the LAC Operon in
a system where new lactose molecules are constantly injected. The results of the tests
performed corroborate the good precision and feasibility of the proposed methodology
for models of varying complexities and scales. The functionalities of software were
also satisfactory in its purpose of facilitating both the creation and modification of
computational models of biological systems. However, the test results indicate that the

computational cost of applying the methodology is a major limiting factor.

Keywords: Model integration. Multi-algorithmic simulation. Modelling of biological

systems. Systems Biology software.
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1 Introducao

Desde sua concepcao, os computadores tém dado suporte a avangos cientificos
significativos em diversas areas do conhecimento, e com a Biologia ndo foi diferente. A
capacidade de realizar cdlculos complexos e com alta repetitividade promoveu avangos
cientificos sem precedentes. Um desses avangos foi a possibilidade de desenvolvimento
de modelos matematicos mais complexos permitindo também a recriacdo melhorada

de modelos ja existentes.

Os primeiros modelos matemaéticos aplicados a Biologia dos quais se tem registro
datam de cerca de 300 anos atras (ASHRAFIAN, 2013). Tratavam-se de modelos sim-
plificados de fendmenos e aspectos como a movimentacéo, relagdes entre proporgdes
anatomicas e, principalmente, descri¢des estatisticas de observagdes. Nos séculos seguin-
tes, com a evolugdo da matemadtica, da fisica e da quimica, novas aplica¢des se tornaram
possiveis. Todavia, ainda sob o predominio das aplicagdes estatisticas(LEFEVRE et al.,
2014). Somente em meados dos anos 1940, com os primeiros avangos de computadores
programédveis, que modelos mais complexos passaram a ser criados, incluindo modelos
aplicados a medicina buscando representar fendmenos a exemplo da circula¢do san-
guinea, da condugao de impulsos elétricos pelos nervos, do ciclo de vida de bactérias,
etc. (BRADHAM, 1964). O advento de computadores digitais e a sua popularizagdo em
universidades e centros de pesquisa foram fatores importantes para a disseminacdo da
pratica da modelagem de sistemas biol6gicos, resultando em um crescimento expressivo
de modelos mais novos e avancados(BAIANU, 1986).

O progresso da computagdo também teve papel importante na evolucdo das
ferramentas e técnicas de aquisi¢do e tratamento de dados e, eventualmente, deu origem
aos métodos classificados como métodos de alto rendimento, que sdo capazes de realizar
andlises extensivas, gerando grandes volumes de dados. A disponibilidade desse novo
tipo de tecnologia permitiu a realizagdo de projetos em escala inédita, a exemplo do
projeto genoma humano, além do sequenciamento dos genomas de diversos outros
organismos, como o da bactéria Mycoplasma genitalium (FRASER et al., 1995). O sucesso
desses empreendimentos e a continua redugdo dos custos para sequenciamento de
genomas contribuiram para avangos importantes na drea da Gendomica (COLLINS et al.,
2003). Como resultado, a quantidade de dados biolégicos experimentais (especialmente
gendmicos) gerados tem apresentado crescimento exponencial, e estima-se que até 2025
a genOmica gere anualmente um volume de dados superior aos gerados pela astronomia
ou pelas redes sociais, que sdo hoje os maiores campos da Big Data (STEPHENS et al.,
2015).

Além dos dados gendmicos, dados bioldgicos experimentais de diversas nature-
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zas também tem se multiplicado em similar escala, exigindo constante atualizagdo da
capacidade de armazenamento de dados (COOK et al., 2016). Como exemplo, o Euro-
pean Bioinformatics Institute (EBI), em seus relatérios anuais, ressalta o crescimento
de diversos tipos de dados armazenados em seus servidores, com destaque para o
volume ocupado por sequéncias de nucleotideos (9,24 Petabytes) e o European Genome-
phenome Archive (5,85 Petabytes), que armazena dados relacionais de genétipos e
fenétipos resultantes de pesquisas biomédicas (EBML, 2017).

Entretanto, a maior parte dos dados gerados permanece subutilizada. A alta
complexidade das anélises necessdrias, o custo elevado de ferramentas computacionais
com capacidade para anadlise e utilizagdo desses dados (STEPHENS et al., 2015), bem
como a inadequagdo dos curriculos académicos atuais no tocante ao ensino e treina-
mento matemaético e computacional oferecido aos estudantes das dreas que mais se
beneficiariam com o uso de tais dados(SCHATZ, 2012) sdo apontados como algumas
das principais causas desta subutiliza¢do de dados.

Em face do crescimento exponencial no volume de dados, a comunidade cien-
tifica tem se empenhado em desenvolver novas técnicas e recursos capazes de pro-
cessar as novas informacoes, extraindo delas novos conhecimentos e hipéteses testa-
veis(LARRANAGA et al., 2006). Neste quesito, duas aplicacdes distintas da modelagem
computacional tém alcangado éxito no aproveitamento eficaz destes dados para gera-
¢ao de novos conhecimentos: a criagdo modelos estatisticos voltados ao aprendizado
de méaquina (machine learning) e a criagdo de modelos mecanisticos para estudo do

comportamento dos sistemas(BAKER et al., 2018).

Os modelos voltados ao aprendizado de méquina visam analisar grandes vo-
lumes de dados para encontrar padrdes relacionando as entradas as saidas, por isso
essa abordagem tem se destacado ao oferecer solugdes para andlises aprofundadas
de conjuntos massivos de dados (ANGERMUELLER et al., 2016). Aplica¢des notorias
das técnicas de aprendizado de maquina incluem o uso de informagdes clinicas para
identificagdo da seguranca e efetividade de medicamentos para tratamento de doencas
diversas (MCMAHON et al., 2020; CAMACHO et al., 2018) e, mais recentemente, ana-
lise de dados de expressdo génica para inferir fatores que podem provocar alteragdes na
regulagdo génica (TAREEN; KINNEY, 2019). Contudo, vale ressaltar que, além de preci-
sar de uma quantidade muito grande de dados para ser eficaz, modelos de aprendizado
de mdaquina oferecem predicdes estatisticas cuja aplicacdo muitas vezes é limitada a

fendmenos diretamente relacionados aos dados utilizados para treinar os modelos.

Ja os modelos mecanisticos, por sua vez, buscam estabelecer rela¢des de causali-

ade entre os dados de entrada e os de saida, focando nos processos ou mecanismos
dad t dados d trad d da, f d

por tras dos fenomenos estudados. Este tipo de modelo requer uma quantidade menor

de dados, porém mais especificos que os dados para modelos de aprendizado de ma-
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quina. Comumente os modelos mecanisticos buscam replicar, através de simulagdes,
comportamentos observados em organismos vivos (ex.: metabolismo) ou envolvendo
estes organismos (ex.: teias alimentares), mas nédo se limitam a reproduzir resultados ex-
perimentais (KLIPP et al., 2016). Uma vez construidos, calibrados e validados, modelos
mecanisticos possuem a capacidade de integrar conhecimentos biolégicos permitindo
que cientistas testem hipoteses, prevejam comportamentos e executem experimentos in
silico (NEAL et al., 2014).

Historicamente, a modelagem mecanistica de sistemas biolégicos apresenta a
tendéncia de se recorrer ao reducionismo para a criagdo de modelos como forma de con-
tornar os desafios atuais, sejam eles de natureza cientifica (ex.: falta de dados especificos)
ou tecnolégicas (ex.: inadequagdo dos recursos computacionais) (STEUER, 2007). Tal
abordagem se limita a retratar os sistemas em isolamento e falha em capturar os efeitos
das propriedades emergentes das intera¢des entre distintos sistemas (SIMEONOV et al.,
2013). Além disso, as abordagens, procedimentos e tecnologias disponiveis atualmente
frequentemente resultam na criacdo de modelos com baixa possibilidade de reutilizagdo
e dificuldade de reproducao dos resultados. Para solucionar este problema e facilitar o
uso de modelos atuais para a construcdo de modelos cada vez mais abrangentes, novos
métodos, ferramentas computacionais e padrdes sdo necessarios (MEDLEY et al., 2016).

Nas tltimas décadas, o interesse na elaboragdo de modelos mais abrangentes tem
crescido significativamente. Esta mudancga de paradigma, apesar de latente, ja tem resul-
tado na criagdo de alguns modelos capazes de melhor capturar comportamentos novos
resultantes da interagdo entre sistemas distintos, além de possuirem aplicabilidade mais
ampla. Um dos exemplos mais notaveis é o modelo de célula completa, que busca
elucidar todos os processos metabolicos celulares e efeitos dos genes conhecidos, com o
objetivo de prever fenétipos através do genétipo de uma determinada célula (KARR et
al., 2012). As potencialidades de um modelo de célula completa capaz de reproduzir
com boa precisdo resultados experimentais sao intimeras e capazes de revolucionar a
biologia atual. Por exemplo, a redugdo significativa no custo de pesquisas e no tempo
necessdrio para sua execugdo, bem como a possibilidade de projetar e desenvolver
organismos sintéticos capazes de realizar func¢des de interesse médico (ex.:biossensores
para diagndstico) ou econdmico (ex.: organismos que produzam biocombustiveis a
baixo custo) (CARRERA; COVERT, 2015; PURCELL et al., 2013).

Entretanto, com o aumento da escala dos eventos representados pelos modelos,
aumentam também os desafios e dificuldades na coleta de dados, na construcdo, na
simulacdo e na andlise dos resultados. Primeiramente, os dados necessérios se tornam
mais numerosos e mais dificeis de se obter, dada a sua especificidade. Soma-se a isso a
falta de ferramentas computacionais apropriadas para construgdo e simulacdo de mode-

los maiores, o que torna a complexidade e custo computacional fatores proibitivos. Por
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tim, a inexisténcia de técnicas de integracdo e simulagdo que oferecam a possibilidade
de reutilizar modelos prontos como subunidades de um modelo mais abrangente torna
ainda mais onerosa esta missao (MACKLIN et al., 2014). Tal nivel de complexidade
posiciona a criagdo de modelos precisos de célula completa como um dos “grandes
desafios do século XXI” (TOMITA, 2001).

No que se refere ao desafio da integragcdo de modelos, verifica-se que um dos
pontos que torna tal atividade mais complicada é o fato de que nenhum formalismo per
si é adequado para descrever de forma eficaz e eficiente todos os processos celulares, re-
sultando na necessidade de utiliza¢do de distintas abordagens para modelar diferentes
aspectos do funcionamento de uma célula (WALTEMATH; WOLKENHAUER, 2016).
Por exemplo, vias metabdlicas podem ser representadas por sistemas de equagdes dife-
renciais ordindrias, fendmenos como a transcri¢do e tradugdo podem utilizar algoritmo
de simulagdo estocdstica, o crescimento celular pode ser representado por fluxos de
matéria organica, enquanto a regulagdo da expressdo génica pode ser simplificada como
uma rede booleana (MACHADO et al., 2011).

Em face dos desafios supracitados, e considerando a necessidade de recorrer-
se a distintos padrdes matematicos para a criagdo de novos e mais precisos modelos
de célula completa, levanta-se o seguinte questionamento: como integrar modelos
matematicamente heterogéneos de maneira a capturar as propriedades emergentes e
oferecendo possibilidade de reutilizagdo de modelos ja existentes?

Buscando uma solugdo para este questionamento, este estudo tem o objetivo ge-
ral de desenvolver um método para simulagdo integrada que permita o processamento
de modelos, mesmo que estes utilizem distintos algoritmos de simula¢do (determi-
nisticos ou estocdsticos), possibilitando também a reutilizacdo de modelos existentes.
Como objetivos especificos, buscou-se aplicar a metodologia para construir uma versao
modificada de um processo biolégico e elaborar uma ferramenta computacional que
permita a aplicagdo simplificada da metodologia a modelos, sejam eles novos ou exis-
tentes. O primeiro desses objetivos especificos visou demonstrar a aplicabilidade da
técnica para a criacdo de modelos mais complexos, enquanto o segundo objetivo tornou

a reaplicacdo da técnica mais simples e expressa.

Diante do exposto, estruturou-se este trabalho em seis se¢des, incluindo a pre-

sente introducgdo. As se¢des e seus contetidos sdo os que seguem:

A secdo 2 traz uma andlise do estado da arte da prética de construcdo de modelos
computacionais mecanisticos de sistemas biolégicos, enfatizando os modelos de célula
completa e os atuais desafios, limita¢des e tecnologias relacionados a esses modelos. Em
seguida as diferentes abordagens que podem ser utilizadas para a criacdo e simulagdo de
modelos computacionais de sistemas biolégicos sdo introduzidas e explicadas, dando

énfase as duas abordagens dindmicas mais populares para este fim: os sistemas de
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equagodes diferenciais ordindrias (EDOs) e o algoritmo de simulagdo estocastica (SSA).
Em cada uma das partes, apresenta-se os dados necessérios para a construgao do tipo
de modelo explicado, com exemplificacdes didaticas.

A secdo 3 apresenta a metodologia adotada para o conducdo deste trabalho,
bem como o processo de elaboragdo do método proposto para simulagdo integrada de
modelos, elucidando as considera¢des e aproximagodes realizadas, os procedimentos
seguidos para valida¢do do método e os recursos e estratégias empregados na elaboragao
do software para aplicacdo expressa e reprodutivel do método proposto.

A secdo 4 expoe e detalha os resultados obtidos, iniciando-se pela validacdo
do método proposto neste estudo através de sua aplicagdo a modelos selecionados
para verificar sua viabilidade e desempenho computacional. Em seguida, as funcio-
nalidades oferecidas pela ferramenta computacional desenvolvida sdo apresentadas e
exemplificadas através da construcdo de um modelo simples.

Na secdo 5, é realizado um breve apanhado geral dos resultados da pesquisa,
seguido de uma discussdo onde sdo ressaltadas as vantagens, desvantagens e limita-
¢Oes observadas nos testes realizados com a aplicagdo do método e com os testes de
usabilidade do software desenvolvido.

Por fim, a secdo 6 traz as conclusdes e consideragdes finais do projeto, apresen-
tando também as potencialidades de aplicagdo e sugestdes para futuros trabalhos.



2 Revisao Bibliograifica

2.1 Estado da arte, desafios e limita¢des da modelagem de

sistemas biologicos

2.1.1 Biologia de Sistemas

O século XX foi marcado pela criacdo de técnicas e tecnologias que revoluciona-
ram o fazer cientifico e ofereceram suporte a avangos nos conhecimentos em diversas
areas. Na Biologia, o desenvolvimento das primeiras técnicas de sequenciamento de
nucleotideos, e a posterior criagdo dos sequenciadores automaticos representaram o
inicio de uma revolugao que culminou no surgimento das ciéncias dmicas. A habilidade
de "ler o DNA"permitiu que cientistas tivessem acesso a dados que possibilitaram
o desenvolvimento de uma série de novas aplicagdes. Entre elas, estdo a utilizagao
de dados de sequenciamento de genomas para reconstrugdo de arvores filogenéticas,
identificacdo da funcdo dos genes, e a criacdo de modelos computacionais englobando

todo o metabolismo de uma célula.

Um dos maiores expoentes dessa revolugdo tenha sido o projeto Genoma Hu-
mano. Iniciado em 1990, esse projeto tinha objetivos que iam além do puro sequencia-
mento do genoma humano. Nos 14 anos do projeto, parte dos mais de trés bilhdes de
doélares investidos foi utilizada para o aprimoramento tecnolégico necessario ao avango
do projeto, incluindo o melhoramento das técnicas e instrumentos de sequenciamento
e o desenvolvimento de técnicas e ferramentas computacionais para dar suporte as
andlises dos dados gendmicos (ENERGY, 2013). O projeto Genoma Humano é um
exemplo que ilustra bem a relacdo simbidtica que se estabeleceu entre a Biologia, a

Computagdo e outras tecnologias, capturada nas palavras de Alan Aderem:

"A Biologia dita quais novas tecnologias e ferramentas computacionais
devem ser desenvolvidas. Essas novas ferramentas abrem novas frontei-
ras a serem exploradas na Biologia. Dessa forma, a Biologia impulsiona
a tecnologia e a Computagdo, e por sua vez, a tecnologia e a Computacgdo
revolucionam a Biologia."! (ZOU; LAUBICHLER, 2018)

Das colaboragdes entre Biologia e Computacdo nasceram a Bioinformatica e
a Biologia Computacional. A Bioinformatica é definida como o campo que foca na
aplicacdo de ferramentas computacionais e analiticas para aquisi¢do e interpretagdo
de dados biol6gicos (BAYAT, 2002). J4 a Biologia Computacional é a drea voltada a

ITradugéo nossa.
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aplicacdo de métodos matemadticos e computacionais para a criagdo de modelos de
sistemas biolégicos, partindo do conhecimento biolégico e de dados experimentais
(MURPHY, 2016). A juncdo dos esforcos dessas duas areas resulta na Biologia de

Sistemas, que nas palavras de Ron Germain pode ser definida como:

"[...] a abordagem cientifica que combina principios de Engenharia,
Matematica, Fisica e Ciéncias da Computa¢do com extensivos dados
experimentais para desenvolver um entendimento quantitativo, bem
como profundamente conceitual, dos fenomenos biol6gicos, permitindo
a predicdo e simulagdo precisa de comportamentos biol6gicos complexos
(e emergentes)." (CHRISTOPHER WANJEK, 2011)

Nas tltimas décadas, a Biologia de Sistemas tem ganhado bastante destaque por
oferecer infraestrutura e solugdes tecnoldgicas importantes que tem permitido traduzir
a recente abundancia de dados 6micos em novos novos conhecimentos. Por exemplo,
ferramentas de comparagdo de sequéncias, como o Basic Local Alignment Search Tool,
conhecido como BLAST (ALTSCHUL et al., 1990), tem tornado possivel a identificacdo
de novos genes e mutagdes. Tais instrumentos, aliados ao crescimento de bancos de
dados como o Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, ou KEGG (KANEHISA et
al., 2017), conferem maior agilidade as pesquisas além de fornecerem dados para novos

caminhos de investigacao.

O rdpido desenvolvimento experimentado pela Biologia de Sistemas e suas con-
tribui¢des para novas tecnologias que impactam diversas outras dreas a coloca como um
dos campos do conhecimento mais promissores da atualidade. Dentre as maiores pro-
messas da Biologia de Sistemas, destacam-se a possibilidade substituir experimentos em
laboratérios por experimentos virtuais (FREDDOLINO; TAVAZOIE, 2012), ferramentas
que permitam projetar microrganismos sintéticos para fung¢des especificas (PURCELL
et al., 2013) e até mesmo a criacdo de medicamentos personalizados ao genoma de cada
pessoa (SZIGETI et al., 2018). No centro de todas essas promessas estdo os modelos de

célula completa.

2.1.2 Modelos de célula completa: O estado da arte da Biologia de

Sistemas

A Biologia de Sistemas moderna ainda se encontra em sua infancia (ZOU; LAU-
BICHLER, 2018) e as fronteiras atuais desta drea sdo tdo diversas quanto suas aplicagdes.
Do ponto de vista da modelagem de sistemas bioldgicos, os modelos de célula completa
podem ser considerados como o préximo objetivo a ser alcancado (SZIGETI et al., 2018).
Propostos ainda na década de 1980 (MOROWITZ, 1984), este tipo de modelo comegou

2Tradugdo nossa.
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a se tornar possivel gracas a identificagdo e sequenciamento do organismo com o menor
genoma conhecido (FRASER et al., 1995).

O sequenciamento da bactéria Mycoplasma genitalium representou um passo
fundamental para que o modelo proposto por Morowitz (1984) fosse criado. A capaci-
dade prevista do modelo de reproduzir in silico experimentos laboratoriais seria uma
forma de mensurar a completude do conhecimento da biologia molecular. Logo ap6s
o sequenciamento da M. genitalium, iniciou-se o projeto E-CELL, representando os
primeiros esforcos para a criagdo do primeiro modelo computacional de uma célula
completa. Concluida a primeira etapa do projeto, a equipe foi capaz de criar um modelo
simplificado da bactéria contendo 127 dos seus 525 genes (TOMITA et al., 1999).

O modelo desenvolvido pelo projeto E-CELL representa 4 vias metabdlicas:
glicolise, biossintese de fosfolipidios, transcrigdo e traducdo, além de representar o meio
extra-celular e o transporte de substancias para dentro (glicose, 4cidos graxos e glicerol)
e para fora (lactato) da célula. Todos os processos supracitados foram modelados
utilizando sistemas de equagdes diferenciais ordindrias, conferindo ao modelo um
carater deterministico. A decisdo por utilizar uma tinica abordagem tornou possivel
que o modelo assumisse uma estrutura monolitica, ou seja, sem particionamento em
moédulos. A simplicidade do modelo permitiu que as simulagoes levassem somente 5%
do tempo do ciclo celular esperado para a M. genitalium (9 horas) (TOMITA, 2001).

Por definicdo, um modelo de célula completa é um modelo computacional que
"considera a fung¢do integrada de todos os genes e moléculas presentes em uma célula™
(CARRERA; COVERT, 2015), e cujo objetivo é possibilitar "predi¢des de fendmenos
biol6gicos complexos e integrados™ (SANGHVI et al., 2013). Neste aspecto, o modelo
construido pelo projeto E-CELL nédo poderia ser classificado como um modelo de célula
completa propriamente dito, uma vez em que falha em representar a acdo de todos
os genes da célula da bactéria M. genitalium. Entretanto, os esfor¢os empreendidos
na missdo de criar um modelo de célula completa foram importantes para revelar
limitagOes tecnoldgicas e no conhecimento, além de estabelecer uma metodologia que

serviria de base para novas tentativas de criagdo de um modelo do tipo.

A construgdo do primeiro modelo de uma célula completa pode ser atribuida
a equipe liderada pelo professor Markus Covert, da Universidade de Stanford, nos
Estados Unidos (HAYES, 2013). O modelo da bactéria M. genitalium leva em conside-
racdo o efeito de todos os 525 genes da bactéria, além de ser capaz de reproduzir, em
simulacdo, uma vasta quantidade de resultados experimentais (KARR et al., 2012). Para
a constru¢do do modelo foram utilizados dados gendmicos, protedmicos, transcriptomi-
cos e metaboldmicos da bactéria retratada, coletados através da andlise de mais de 900
artigos e organizados num banco de dados préprio (KARR et al., 2013). Diferentemente

3Tradugdo nossa.
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do seu antecessor, este modelo consiste de 28 submodelos que utilizam 4 distintas
abordagens: sistemas de equagdes diferenciais ordindrias (EDO), flux balance analysis
(FBA), algoritmo de simulacdo estocastica (SSA) e redes booleanas (WALTEMATH et al.,
2016). O método utilizado para coordenar e integrar a simulagdo dos médulos baseou-se
na suposi¢do de que, para curtos intervalos de tempo (1 segundo, neste caso), cada
submodelo se comportaria de maneira independente. Dessa maneira, a cada passo de 1
segundo, todos os modelos eram simulados separadamente e tinham seus resultados
sincronizados antes do préximo passo temporal. O novo estado de cada uma das va-
ridveis do sistema era verificado, e caso fossem matematicamente possiveis (ex.: ndo
houvesse concentra¢des negativas), o procedimento era repetido sucessivamente até
que o critério de parada fosse alcancado (KARR et al., 2012; GOLDBERG et al., 2016).

Apesar do altimo modelo ser bem sucedido em sua missdo de reproduzir in silico
resultados experimentais com razodvel precisdo, alguns dos objetivos da construgdo
de modelos de célula completa permanecem inalcancados. O modelo publicado em
2012 ndo foi capaz de prever novos comportamentos (SANGHVI et al., 2013), o que
indica a inaptiddo do modelo de substituir, mesmo que parcialmente a realizagdo de
experimentos ou mesmo sugerir novos experimentos. Além disso, o tempo de simulagao
do modelo mostrou ser um de seus aspectos mais negativos, sendo superior ao tempo
do ciclo celular da bactéria modelada (GOLDBERG et al., 2016). A complexidade, o
grande volume de dados utilizados para modelagem e opg¢ao por um algoritmo de

simulacdo sequencial foram os fatores que mais influenciaram para esta limitagao.

Mais de trés décadas ap0s ser inicialmente proposto, a constru¢do de um modelo
de célula completa abrangente e preciso ainda permanece sendo "um dos grandes
desafios do século XXI"(TOMITA, 2001). Entretanto, uma vez superado este desafio,
estes modelos serdo ferramentas de grande valor tanto para o avango de pesquisas
cientificas quanto para aplicacdes comerciais. A possibilidade de utilizar simulagdes in
silico para estudar comportamentos biol6gicos representaria grandes redugdes de custos
e maior agilidade para pesquisas, enquanto a combinag¢do dessas mesmas simulagdes
com técnicas de edi¢do genética, como a CRISPR-CASY, possibilitaria verificar os efeitos
das modificagdes com antecedéncia. Estas e mais potencialidades tem levado a um
crescimento continuo do ntmero de cientistas engajados em pesquisas relacionadas a
estes modelos nos dltimos anos, especialmente (SZIGETI et al., 2018; KARR et al., 2017).

2.1.3 Barreiras e limitacoes atuais

A criagdo de um modelo computacional de célula completa mostrou que desen-
volver modelos abrangentes de sistemas biol6gicos com alto nivel de detalhamento
é factivel. Tal feito também serviu para estabelecer as bases metodoldgicas a serem

seguidas para se construir novos modelos do tipo. Entretanto, diversas barreiras e
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limita¢des de natureza técnica e cientifica precisam ser superadas para que a elaboracdo

de novos modelos seja vidvel e proveitosa.

Do ponto de vista cientifico, a complexidade inata do processo de cria¢do de
modelos em nivel celular se traduz na necessidade de dados e parametros precisos e
consistentes. Muito além do cédigo genético de um organismo, modelar uma célula em
computador requer identificagdo de todas as espécies quimicas e reagdes que ocorrem
no sistema, além da caracterizagdo seus parametros e de seus componentes, tais como
taxas de reacdo, constantes cinéticas e afinidades de ligacdo das proteinas (ISALAN,
2012). A dificuldade e custos envolvidos na elaboragdo e condugdo de experimentos
para obtencdo desses dados resulta, muitas vezes na escassez dessas informagdes, que
sdo necessdrias nao so para a construgdo, como também para a calibrac¢do e validagao

dos modelos.

Outro fator que impacta sensivelmente o processo de constru¢do de modelos de
célula completa é a heterogeneidade dos dados experimentais disponiveis. A natureza
aparentemente desordenada e caética da biologia em seus diversos niveis gera variagdes
nas medic¢des empiricas. Tais variagdes sdo muitas vezes exacerbadas por oscilagdes
nas condi¢des experimentais e no meio de cultura utilizados, podendo originar dados
significativamente divergentes (PALSSON; ZENGLER, 2010). Adicionalmente, o uso
de distintas técnicas, metodologias e/ou equipamentos pode ocasionar resultados
experimentais discordantes. Por esta razdo, um tratamento rigoroso dos dados e seu
minucioso estudo sdo essenciais para garantir a qualidade do modelo final (ANDRES;
EILIS, 2006).

Ja sob a 6tica dos aspectos técnicos, destacam-se dentre as principais barreiras: a
diversidade de abordagens aplicaveis a constru¢do de modelos, a caréncia de ferramen-
tas adequadas para a construgdo e simulagdo de modelos holisticos (MACKLIN et al.,
2014; TAKAHASHI et al., 2002). Além de prejudicar o processo de criagdo de modelos
precisos, tais barreiras tornam o processo de colaboragdo para criagdo de modelos mais
dificil.

Cada aspecto do comportamento celular pode ser modelado seguindo-se dife-
rentes abordagens matematico-computacionais. As vias metabdlicas de um organismo
unicelular, por exemplo, podem ser modeladas e simuladas utilizando-se equacdes dife-
renciais ordindrias, equagdes diferenciais parciais, equag¢des diferenciais estocasticas (ou
o algoritmo de simulagdo estocéastico), técnicas de modelagem baseadas em regras ou
andlise de balanco de fluxo (TAKAHASHI et al., 2002). Se por um lado tal diversidade
oferece flexibilidade para a criagdo de modelos, por outro resulta na dificuldade em sua
reutilizagdo e melhoramento, principalmente devido a utilizagdo de diferentes varidveis,
que podem ser inclusive de distintas naturezas (concentra¢des, contagens de moléculas
e valores booleanos, por exemplo) (MACKLIN et al., 2014). Além disso, a complexidade
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da tarefa de integrar modelos se torna ainda maior com a utiliza¢do de formalismos

distintos.

Por fim, a escala e nivel de detalhamento de um modelo computacional resulta
ndo s6 na necessidade de maior quantidade e diversidade de dados, como também na
necessidade de poder computacional para sua simulagdo. Atualmente, poucas ferramen-
tas de suporte a modelagem oferecem possibilidade de otimizacdo dos modelos e op¢des
para uso de técnicas de computagao paralela (WALTEMATH et al., 2016). Além disso,
muitas da ferramentas atuais falham em oferecer suporte aos padrdes estabelecidos
atuais e opg¢des de distintos formalismos para constru¢do de modelos (WALTEMATH;
WOLKENHAUER, 2016). No tocante as funcionalidades oferecidas, cabe ainda destacar
que as ferramentas atuais para criagdo e simula¢do e modelos computacionais falham,
em sua maioria, em oferecer conveniéncias que simplifiquem o processo de desenvolvi-
mento, a exemplo da possibilidade de construir modelos graficamente (MYERS et al.,
2009).

A deficiéncia de ferramentas para construcdo e simula¢do de modelos computa-
cionalmente eficientes torna inconveniente a escalabilidade de modelos existentes, uma
vez que os tempos de simulacdo de modelos de grande porte é proibitivo. O modelo
atual de célula completa, por exemplo, necessita de aproximadamente 9 horas para
ser simulado, tempo que supera a média do ciclo celular da bactéria representada.
Estima-se que, seguindo os mesmos padrdes utilizados para modelar a bactéria M.
genitalium, o modelo de uma célula humana precisaria levaria de 10* a 10° dias para ser
simulado (GOLDBERG et al., 2016), tempo que inviabiliza a construcdo e simulacdo de

tais modelos.

2.14 Tecnologias e solu¢does emergentes

Em face dos obstaculos que precisam ser superados para a criagdo de modelos
computacionais robustos e precisos, diversas inovacdes vem sendo desenvolvidas
em diversas frentes para viabilizar a criagdo de modelos computacionais de células
completas. Na tltima década, notou-se uma melhora sensivel na infraestrutura da
Biologia de Sistemas, sob a forma de novos e melhorados bancos de dados, consolidacdo
de padrdes e surgimento de novas e melhoradas ferramentas para modelagem (SZIGETI
et al., 2018; STANFORD et al., 2015). Tais avangos tem contribuido para criacdo de

solugdes para as atuais limita¢Oes da area.

Os avangos nas tecnologias de medicdo e o constante barateamento dos custos
relacionados a obten¢do de grandes volumes de dados tem motivado os bancos de
dados atuais a se reinventar. Bancos de dados ja bem estabelecidos, a exemplo do
KEGG(<kegg.jp/>), recentemente introduziram novas ferramentas e melhoraram a

organizacdo de seus dados com vistas a facilitar o acesso e utilizagdo. Além disso, novas
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utilidades visam facilitar a criagdo de softwares e plataformas com acesso direto ao
contetido dos bancos de dados.

Com o crescente interesse em modelar sistemas cada vez mais complexos de
células especificas, a importancia de bancos de dados especializados em fornecer infor-
macoes sobre todos os aspectos de um organismo tem aumentado. Conhecidos como
Pathway/Genome databases, bancos de dados como BioCyC (KARP et al., 2017) e, mais
recentemente, WholeCellKB (KARR et al., 2013) oferecem a vantagem de reunir, em um
tnico lugar, informacdes de grande interesse para a modelagem de organismos especi-
ficos, e sdo um excelente ponto de partida, uma vez que possibilitam a realizagdo de
andlises preliminares e identificagdo de entidades quimicas que desempenham fungdes

essenciais para o sistema, por exemplo.

Ao passo em que a comunidade dedicada a modelagem de sistemas biolégicos
cresce, iniciativas como COMBINE (<co.mbine.org/>) e o Center for Reproducible
Biomedical Modeling (<reproduciblebiomodels.org>) tém se destacado na missao de
consolidar padrdes e procedimentos metodolégicos através da realizacdo de confe-
réncias, publicag¢des, cursos e elaboragdo de materiais de apoio. Ademais, a continua
evolucdo dos padrdes e formatos de arquivos estabelecidos (HUCKA et al., 2018) os
torna cada vez mais abrangentes e adequados as fung¢des e recursos necessdrios a

modelagem.

Outra frente que tem apresentado avancos recentes se refere as ferramentas de
construgdo e simulagdo de modelos. Apesar das atuais limitag¢des, verifica-se o surgi-
mento de esforcos em desenvolver novas ferramentas e melhoramento das ferramentas
j& existentes e consolidadas. Uma das tendéncias recentes na drea é a transformacéo
de softwares em plataformas online que auxiliam nas diversas etapas da modelagem,
desde a coleta de dados até a analise dos resultados (GHOSH et al., 2011). Concomi-
tantemente, novos algoritmos vem sendo desenvolvidos para facilitar o suporte aos
formatos mais populares de arquivo para compartilhamento de modelos (SOMOGYT et
al., 2015), o que por sua vez ajuda a reforgar o estabelecimento desses formatos como
padrdo na drea. Em 2017, por exemplo, 296 softwares e ferramentas computacionais ja
ofereciam suporte ao formato SBML (SBML, 2017). O ntimero representa um avanco na
quantidade de softwares quando comparado aos 230 existentes em 2011 (HUCKA et al.,
2011).

Em suma, a despeito de todos os desafios e limita¢des atuais, diversos esforgos
tem sido empreendidos no sentido de fomentar a criagdo e compartilhamento de mo-
delos computacionais, bem como a inclusao desses recursos em pesquisas cientificas.
Entretanto, para viabilizar a criacdo de modelos cada vez mais complexos é necessario
coordenacdo dos esforcos atuais e futuros no sentido de estabelecer métodos e procedi-

mentos padronizados que permitam a criacdo de modelos reutilizaveis, que possam


co.mbine.org/
reproduciblebiomodels.org

Capitulo 2. Revisio Bibliogrdfica 13

servir de componentes para modelos futuros, mais abrangentes. Dessa forma, a colabo-
racdo cientifica também serd facilitada, tornando a construcdo de modelos precisos e

preditivos de célula completa de diversos organismos algo possivel e viavel.

2.2 Classificagdo dos modelos de sistemas biolégicos e seus

algoritmos de simulagao

Modelos computacionais mecanisticos podem ser construidos para cumprir di-
versas fungdes, dentre as quais podemos destacar a necessidade de explicar observagdes
experimentais, relacionar observagdes distintas ou fazer predi¢des sobre comportamento
de um determinado sistema (KLIPP et al., 2016). A dimens&do do sistema representado,
as aproximagdes realizadas e o nivel de detalhamento objetivado sdo alguns dos fatores
que podem influenciar significativamente o modelo final (BRODLAND, 2015).

Dadas as distintas necessidades e finalidades da modelagem, diversos abor-
dagens matematicas e computacionais foram desenvolvidas e empregadas na cons-
trucdo de modelos mecanisticos de sistemas biolégicos (GLONT et al., 2018). Dentre
as mais populares destacam-se a utilizagdo de equagdes diferenciais para represen-
tar o comportamento dinamico dos sistemas, a modelagem baseada em restri¢des e a
modelos baseados em redes de Petri. Entretanto, outros tipos de modelo, a exemplo
dos modelos baseados em regras e modelos 16gicos tem aumentado nos tltimos anos
(MALIK-SHERIFF et al., 2019). Essas diferentes abordagens geram modelos que podem
ser classificados de acordo com sua natureza (quantitativos ou qualitativos), nivel de

detalhamento e ntimero de componentes (STEUER, 2007).

Alternativamente, os modelos podem ser classificados de acordo com sua topo-
logia e a metodologia utilizada para crid-los. Segundo estes critérios, os modelos de
sistemas biol6gicos podem pertencer a um de trés grandes grupos: modelos baseados
em redes; modelos baseados em regras; e modelos estatisticos (KLIPP et al., 2016). Cada
um desses grupos requer diferentes tipos de dados de entrada e podem gerar dados
de saida igualmente variados, além de apresentarem mecanismos de funcionamento

distintos.

Os modelos baseados em redes sdo apropriados quando os sistemas sendo
modelados podem ser descritos como um conjunto de nés interconectados por relagdes
bem definidas. As vias metabélicas sdo um exemplo desse tipo de modelo, pois possuem
metabolitos como nos, e as reagdes quimicas como conexdes entre os nés (HOU et al.,
2016). Tais modelos podem ser submetidos a simulag¢des tanto estaticas (ex.:algoritmo de
simulacdo légica, flux balanace analysis, etc.) quanto dindmicas (ex.: pela utilizagdo de
equacdes diferenciais ordindrias, equagdes diferenciais parciais, algoritmos de simulac¢do

estocastica, etc.).
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O segundo grupo de modelos sdo os modelos baseados em regras, ou modelos
baseados em agentes. Assim como os primeiros, estes possuem elementos claramente
definidos, porém, a relacdo entre eles ocorre através de um conjunto de regras, e ndo
reagdes ou interagdes que podem ser descritas por equagdes (HARRIS et al., 2016).
Esse tipo de modelo simplifica todas as possiveis interacdes entre moléculas, e é de
grande utilidade quando se quer modelar sistemas em que o estado de cada um dos
componentes é relevante para as andlises, podendo-se levar em considera¢do ou ndo
dados temporais e / ou espaciais (DANOS et al., 2007). Um exemplo de sistema que
pode ser representado segundo esta abordagem sao as vias de sinalizagdo celular, onde
em um determinado momento, os complexos moleculares podem assumir um estado

entre diversas opgdes (fosforilado, metilado, ubiquitinado, etc.).

Por fim, os modelos estatisticos, incluidos no dltimo grupo, sio modelos mais
apropriados para trabalhar com modelos criados a partir de grande volume de dados
experimentais. Esses modelos tem se tornado mais comuns e importantes a medida
que o volume de dados se torna maior, ja que através deste tipo de modelagem é
possivel investigar relacdes de causalidade e frequéncias de ocorréncia de determinados
eventos dentro de um conjunto de dados. Um exemplo é a utilizagdo de métodos como a
inferéncia Bayesiana e a méxima verossimilhanga para reconstruir arvores filogenéticas,
identificando relagdes evoluciondrias entre espécies baseado em seus genomas (Da Silva
etal., 2017).

E importante ressaltar que apesar de estarem proximamente relacionados, os
modelos e suas simula¢des geralmente sdo independentes. Modelos buscam representar
um determinado sistema seja de forma grafica, matematica, meio de regras, etc. Ja as
simulagdes sdo o processamento dos modelos com vistas a obter informagdes sobre
seu comportamento em determinadas condi¢des. Muitas vezes, um modelo construido
seguindo-se uma abordagem poderd ser processado por distintos algoritmos de simu-
lagdo. Como exemplo, pode-se citar um modelo metabélico baseado em redes, o qual
podem ser simuladas de maneira deterministica ou estocastica sem necessidade de
alteragdes significativas nos dados utilizados. Para tanto, é necessédrio que todos os

dados necessérios a aplicacdo de um algoritmo alternativo sejam conhecidos.

O quadro 1 sumariza e compara as principais caracteristicas de seis das aborda-
gens mais populares para desenvolvimento de modelos computacionais de sistemas

biolégicos.

Neste trabalho, o foco é a construcao de modelos cinéticos baseados em redes,
com destaque aos modelos capazes de ser simulados por equagdes diferenciais ordi-
ndrias, que sdo deterministicos, e pelo algoritmo de simulagdo estocastica, que levam
em consideragédo as aleatoriedades nas reagdes quimicas, buscando reproduzi-las na

simulagdo. A escolha dessas abordagens baseou-se em dois fatores principais: sua po-
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pularidade na comunidade académica dedicada a modelagem de sistemas biolégicos, e
a possibilidade de modelar e simular eventos em diversas escalas espaciais e temporais
através dessas abordagens.

Quadro 1 - Comparacado dos principais tipos de simulagdo de modelos.

Natureza Resultados | Variablidade Tempo Dados utilizados Aplicabilidade
s
w
o m > o Z < ) 3 =
o Jo) ® m o 3 9 & o O o o
m =] < £ o o o 9 5 | B 3 3 s 2 e 2 ;
Iy s ] 5 5 ISy 2 S B = = o 3 3 2 < o
138 3 = = a a = o = o E ® 15 0 =
=) 3 = g 5 & © E > o) A = ° o 3 o b
g = g £ =L < w = oo 3 o, o o o a o =
s £ 5 2 3 ° B > o} = B e = o @ =
S o =, 03 ® = = 5 = o
o M = « & = o 2 &
3 B
. . ~ @
Tipo de simulagdao

Sistemas de EDOs X X X X X X X X X
Simulagdo estocastica (SSA) X X X X X X X X X
Flux balance analysis (FBA) X X X . X X . . X
Redes de Petri X X X X . . X X . X

Redes Booleanas X X X . X X X
Modelos baseados em regras X . . X X . . . X . . . . X X

Legenda: x = Caracteristica intrinseca * =Requer adaptac¢des

Fonte: Elaborado pelo autor baseado em dados e informagdes de (BARDINI et al., 2017;
MACHADO et al., 2011; FISHER; HENZINGER, 2007) .

2.2.1 Simulag¢des baseados em equagdes diferenciais ordindrias

Uma das abordagens mais antigas, e ainda bastante utilizadas para a simulagdo
de modelos computacionais de sistemas biol6gicos é a descrigdo matematica dos feno-
menos sob a forma de equagdes diferenciais ordindrias (EDOs). Esta abordagem gera
modelos dindmicos e continuos que simulam o comportamento de componentes do
sistema modelado, dando origem a uma série temporal que representa a variacdo da
concentragdo e/ou nimero de moléculas de cada uma das espécies.

Modelos simulados segundo essa abordagem consideram que as espécies que
compdem o sistema estio homogeneamente distribuidas por todo o volume, sendo
mais adequados para descrever sistemas em que o namero de moléculas envolvidas é
muito grande. Além disso, este tipo de simulacdo leva em consideragdo que possiveis
variagdes na temperatura e na pressdo do sistema sdo despreziveis, ndo influenciando
na constante de velocidade de reacao (KLIPP et al., 2016).

A descricdo de um sistema bioquimico em termos de EDOs pode ser obtida pela
aplicacdo da Lei de acdo das massas (WAAGE; GULBERG, 1864) ao sistema, ou pela
utilizacdo de uma das derivacdes desta lei, como é o caso das equagdes de Michaelis-
Menten (PLUNKETT, GEMMILL, 1951).

A lei de agdo das massas afirma que a taxa de reagdo é proporcional a uma
constante multiplicada pelo produto das concentracdes dos reagentes. A constante a

qual a lei se refere recebe o nome de constante cinética, e é representada pela letra k.
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A determinacdo do valor desta constante pode ser feito experimentalmente (CHEN et
al., 2010), utilizando medi¢des das concentrag¢des de substratos e produtos ao longo de
uma reacao. Esta constante é convencionalmente definida como sendo a taxa média de
reagdes ocorrendo em um determinado volume, dividida pelo produto da densidade
média dos reagentes (GILLESPIE, 1976). Alternativamente, técnicas de estimativas de
parametros podem ser utilizadas para obtengdo de um valor aproximado para esta
constante (ZHANG et al., 2015). Em ambos os casos, os valores publicados para estes
parametros podem ser encontrados através de busca na literatura ou em bancos de
dados especializados.

Conhecidas as rea¢des que ocorrem no sistema, é possivel iniciar a criacdo de
um modelo matemdtico através da aplicagdo da lei da agdo das massas. Vejamos como
exemplo a equagdo 1, que representa uma reacdo enzimdtica em duas etapas, na qual
a enzima E se liga ao substrato S na primeira rea¢do, formando o complexo ES. A
partir deste ponto, dois caminhos sdo possiveis: o composto ES pode se dissociar sem
conversdo de S (reagdo 2), ou S pode ser convertido no produto P (rea¢do 3), o que causa
a dissociagdo do complexo ESem E + P.

E+S == ES "~ E+P (1)

Utilizando a lei de agdo das massas para descrever a reagdo matematicamente,
obtemos o sistema de equagdes diferenciais ordinarias composto pelas equagdes 2, 3, 4,

5 que descrevem o comportamento dindmico das espécies E, S, ES e P, respectivamente.

% — ko[ ES] — ky[E)[S] + ks[ES] @)
d[S] _
i = ka[ES) — ki[E][S] 3)
ﬂ%ﬂ:kﬂmwm—bWQ—%ﬂEﬂ )
dlP] _
—r = ks[BS] ®)

Onde [E] representa a concentragdo da enzima E, [S] represente a concentracdo da
espécie S, [ES] representa a concentragdo do complexo ES e [P] representa a concentracdo
da espécie P. Temos entdo um sistema de 4 equagdes, com 4 variaveis, que pode ser
resolvido analiticamente ou numericamente, sendo também possivel a utilizacdo de

algoritmos computacionais para este tltimo caso. Uma vez resolvido o sistema, obtém-se
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as expressOes matemdticas que descrevem o comportamento de cada uma das espécies

em fungdo do tempo.

Considerando os valores fornecidos na tabela 1 para realizacdo dos célculos, é
possivel resolver o sistema de equagdes diferenciais apresentado acima, o que possibilita
a obtengdo do grafico representado na figura 1, que retrata a evolugdo das concentragdes

em funcdo do tempo.

Considerando os valores ki, = ki = ky = 1 e as concentragdes iniciais [A]y =
[B]o = 10, [AB]y = [C]o = 0, chegamos ao grafico mostrado na figura 1, que representa

a evolugdo das concentragdes em fungdao do tempo.

Tabela 1 — Parametros e concentragdes iniciais para simulagdo utilizando EDOs

Parametro | Valor Unidade
kq 1-10° M—1ts™t
ko 1-107% | 571

ks 0,1 571

[E], 2-107 | M

1], 5-107 | M

[ES], 0 M

7, 0 M

Fonte: Adaptado de (WILKINSON, 2018)

Da anadlise do gréafico mostrado na figura 1 e das equagdes 2, 3, 4 e 5, conclui-se
que, fixados os valores das concentragdes iniciais e das constantes cinéticas, o compor-
tamento obtido serd sempre o mesmo. Por este motivo, os modelos criados utilizando
equagdes diferenciais ordindrias sdo denominados modelos deterministicos, pois des-
consideram a possibilidade de variacoes aparentemente aleatérias e intrinsecas dos
sistemas bioquimicos, gerando resultados aproximados, sendo portanto mais apropri-
ado a sistemas onde a quantidade de moléculas envolvidas é grande o suficiente para
que a ocorréncia de reagdes possa ser considerada como um evento continuo, e com

taxa constante.

2.2.2 Modelos estocasticos

A utilizacdo de equagdes diferenciais ordindrias para representar sistemas bi-
oquimicos, apesar de conveniente e muitas vezes apropriada, falha em representar com
razoavel precisdo alguns casos. Na prética, essa inadequacao da utilizagdo das EDOs
ocorre principalmente em sistemas onde a reduzida quantidade de moléculas faz com
que o sistema se torne mais sensivel a pequenas flutuagdes naturais, como a necessidade
de colisdo entre moléculas para que haja reagdo e a disponibilidade de enzimas livres

suficientes para catalisar as reagdes.
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Figura 1 - Evolugdo temporal das concentrac¢des das espécies E, S, ESe P

Nesses casos, a abordagem mais apropriada é a utilizagdo da chamada equagdo
mestra da quimica (CME, do inglés chemical master equation). A CME é uma equacado
diferencial que descreve as probabilidades do sistema se encontrar em um determinado
estado (ou seja, possuir uma determinada quantidade de moléculas para cada um de
seus componentes) em fun¢do do tempo (KLIPP et al., 2016). O estado do sistema é
representado pelo vetor x, no qual cada linha representa o ntimero de moléculas de
cada espécie do sistema. Para um sistema com m espécies o estado do sistema pode ser

representado como:

€

X2

Lm

F importante ressaltar, que a quantidade de moléculas de um composto na linha
i z; ¢ uma funcdo do tempo, dependendo também das rea¢des que tenham ocorrido.
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Assumindo que o sistema possua n distintas rea¢des, podemos também definir a matriz

estequiométrica N do sistema como sendo:

Ry Ry Rz --- R,
nipy N1z N1z -+ Nip
N21 N2z Naz -+ Noap
N =
Nngr N3z N3z - N3
NMm1 Mm2 Mm3 - Tpn

Cada valor n;; equivale ao coeficiente estequiométrico da espécie z; na reacdo R;.
Quando uma determinada espécie ndo participa da reacdo, entdo seu coeficiente sera 0.
Para a constru¢do da matriz estequiométrica é necessario considerar que todas as rea¢des
do sistema sdo irreversiveis. Dessa maneira, reagdes reversiveis devem ser decompostas
em duas reagdes irreversiveis em diregdes opostas, o que significa dizer que cada reagdo

reversivel gera duas colunas com sinais opostos na matriz estequiométrica do sistema.

Tomando como exemplo o sistema descrito pela equagdo 1, podemos construir

sua matriz estequiométrica, que nomearemos de N(y).

Riy Rio Ry
-1 1 1 A
Noy= |-1 1 0 B

1 -1 —-1|AB
0 0 1 C

Definidos o vetor estado e a matriz estequiométrica do sistema, podemos escrever
a CME como sendo:

dp(d? 2 Zaj(m —ny) ple—ngt) = Y aj(@)  pla,t) €

J
Onde p(x,t) é a distribuigdo de probabilidades do sistema encontrar-se no estado
x no tempo t, e n; é a coluna equivalente a reacdo R; na matriz estequiométrica. Cada
termo a;(z) é chamado de propensao, e representa a probabilidade, dado o estado z(t)
da reagdo R, ocorrer em algum momento no préximo intervalo infinitesimal de tempo
[t,t + dt) (GILLESPIE, 2007).

A propensdo é uma func¢do do namero de moléculas que participam da reagdo
R;, e depende da natureza da reacdo. Para rea¢des unimoleculares do tipo S; — P, a
propensdo a; pode ser calculada como sendo o produto da constante cinética estocastica

¢; pelo nimero x5, de moléculas da espécie S; presentes no sistema, como mostrado
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na equacdo 7a. Para reacdes entre duas moléculas de espécies distintas a exemplo
de S; + S, — P a propensdo pode ser calculada pela equacdo 7b. Ja quando duas
moléculas de S; sdo consumidas numa mesma reagdo, a equagdo 7c deve ser utilizada

para calcular a propensao.

a;j(r) = ¢; - x5, (7a)
a;j(r) = c¢;j- xs, - Ts, (7b)
a(z) = ¢ = (251 - (7¢)

Analisando as distintas formulas que podem ser assumidas pela propensao,
percebe-se que seu célculo pode ser generalizada como sendo uma constante multi-
plicada pelo nimero de combinagdes distintas das moléculas envolvidas nas reagdes.
Assim, para toda reacdo multi-molecular envolvendo m espécies distintas e na qual ;

moléculas da espécie S; sdo consumidas, a propensdo é calculada pela equacéo 8.

" |

a;(x) = ¢;- 1_1 O = (;1 - ()

Dada a complexidade da CME (equacdo 6), tanto sua solugdo analitica quanto
integracdo numérica por computador sdo praticamente intratdveis. Uma das solugdes
mais bem sucedidas foi proposta pelo fisico Daniel T. Gillespie, em 1976 (GILLESPIE,
1976), sob a forma de um algoritmo capaz de chegar a uma solucdo exata para a CME de
uma maneira computacionalmente eficiente. Para isso, o autor utiliza de distribui¢des de
probabilidade para simplificar os célculos, sem comprometer a exatiddo dos resultados.
O algoritmo foi nomeado de algoritmo de Gillespie (em homenagem ao seu criador), ou
algoritmico de simulacdo estocdastica (SSA, do inglés stochastic simulation algorithm), e
sua versdo original encontra-se reproduzida no anexo A, na linguagem FORTRAN. J4 a

figura 2 mostra a representagdo do algoritmo de Gillespie em forma de fluxograma.
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Figura 2 — Fluxograma do algoritmo de simulagdo estocéstica

O caréter exato do algoritmo de Gillespie pode ser verificado através da andlise
da simula¢do da mesma reagdo enzimaética utilizada na segdo 2.2.1. Para aplicé-lo ao
mesmo sistema, as medidas e parametros devem antes ser convertidos de maneira que
as concentracdes sejam transformadas em contagens de moléculas de cada espécie no
sistema e as constantes cinéticas deterministicas sejam convertidas em suas equivalentes
estocdsticas. A tabela 2 mostra os valores ja adaptados dos pardmetros e contagens de

moléculas, levando-se em consideracdo um volume celular de 1 femtolitro (107°L).

Da anélise dos distintos resultados obtidos com 5 execugdes do SSA (figura 4)
para o mesmo sistema, verifica-se que os efeitos das varia¢des naturais do sistema sao
simulados pelo SSA, o que nado ocorre em simulagdes deterministicas. Essas variacdes
tem efeitos importantes em sistemas onde o nimero de moléculas é baixo, tornando-

se menos significativos a medida que o nimero de moléculas no sistema aumenta.
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Entretanto, o custo computacional de uma simulagdo por SSA é maior.

Tabela 2 — Parametros e condig¢des iniciais para simulagdo utilizando SSA

Parametro | Valor Unidade

1 1,66 - 10~ | moléculas~!s~!
o 1-107* s~1

3 0,1 st

X(E)o 120 moléculas

X (S)o 301 moléculas
X(ES) 0 moléculas
X(P)o 0 moléculas

Fud | o E

] LA

= =] =
i i i

b
=

Moleculas

Tempo (5)

Figura 3 — Evolugdo temporal das concentrag¢des das espécies E, S, ES e P
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Figura 4 — Variag¢des observadas em cinco simulag¢des seguidas utilizando SSA

2.2.3 Equivaléncia entre varidveis e parametros dos modelos determi-

nisticos e estocasticos

Quando um modelo deterministico é construido e simulado, a série temporal
resultante traca a variagdo das concentra¢des de cada uma das espécies quimicas do
sistema. J4 quando um modelo estocéstico é submetido ao mesmo processo, o resultado
obtido é a variacdo do nimero de moléculas de cada uma das espécies com o tempo.
Dessa maneira, para garantir a homogeneidade dimensional da simulagao integrada,
ambos os modelos devem expressar as quantidades das espécies em contagem de
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moléculas ou em concentragdo. Aqui, opta-se pela contagem de moléculas, convertendo
os valores de concentracdo em nimero de moléculas para os modelos deterministicos.
Entretanto, as conversdes so sdo realizadas ap6s finalizado cada passo da simulacéo, de

maneira a evitar disrup¢des nos algoritmos originais de simulagdo.

O procedimento utilizado para a conversdo consiste em primeiramente multipli-
car a concentracdo (N, em M/L) pela constante de Avogadro (6,022 x 10%%), obtendo-se
entdo o namero de moléculas (X) por unidade de volume (v, em litros). Em seguida,
multiplica-se o valor encontrado pelo volume do compartimento onde a espécie se

encontra, ja convertido para litro. Temos entdo a equagdo 9, que

X =N-6,022-10% .0 9)

A segunda conversdo necessdria se refere ao calculo da constante cinética estocés-
tica (c), partindo-se da constante cinética deterministica (k). Para realizar tal conversao,
podemos utilizar como ponto de partida a andlise dimensional de cada uma das cons-
tantes. A constante cinética estocastica é medida em moléculas por segundo (X/s),
enquanto a unidade de medida da constante cinética deterministica varia com a ordem
da reacao (WILKINSON, 2018).

Para rea¢des de ordem 0 (equagdo 11), a constante cinética possui dimensado

Ms~!. Dessa forma, a equivaléncia entre as constantes seria dada pela equagdo 12.

g — A (10)

c=16,022-10% v -k (11)

Para reagoes de ordem 1 (equagdo 13), a constante cinética deterministica as-
sume a dimensdo s~ !, e portanto possui valor numérico equivalente ao de ¢, como

representado na equagao 14.

A — B (12)

c=k (13)

Para reagdes de ordem 2 (equacgdo 15), a constante cinética deterministica passa a

ter dimensdo M ~'s™!, e portanto sua conversdo para c é representada pela equagéo 16.

A+B — C (14)
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2
T 6.022-10% -0

(15)

Generalizando, podemos assumir que a equivaléncia entre as constantes k e c é

uma fungdo da ordem o da equagdo quimica, que obedece a equacgéo 17.

k
- 16
“7 16,022 10% . y)ot (16)

Aplicando-se as equacdes 9 e 16, é possivel converter os dados apresentados
na tabela 1, obtendo-se os valores informados na tabela 2. Para isso, consideraremos o
volume do sistema como sendo 1 femtolitro (10~°L). Além disso, como a ordem reacio
R, é2 (0 =2),easreacdes Iy e R3 possuem ordem 1 (o = 1), somente o valor de c; serd
diferente de k1.

X[S] =[9]-6,022-10% - v =5-10""-6,022 - 10* - 107** = 301 moléculas  (17)

X[E]=[E]-6,022-10% .9 =3-10"7-6,022-10%* - 10~'® = 120 moléculas  (18)

oy 1108 » o
- - ~ 1,66 lécul L (19
= (6022105 -0y T (6,022 10% - 10wyt~ 100+ 107" moléculas s (19)

Por fim, é importante ressaltar que os valores da contagem de moléculas deve
ser sempre inteiro, e portanto, a norma NBR 5891 ¢é aplicada para fins de conversdo dos

valores quando necessdario.
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3 Metodologia

Com vistas a desenvolver uma técnica inovadora que permita a simulagdo multi-
algoritmica de modelos de sistemas bioldgicos, esta pesquisa adota uma abordagem
quali-quantitativa, analisando os métodos, ferramentas e padrdes vigentes para a ela-
boracédo deste tipo de modelo, a0 mesmo tempo que mensura o desempenho da nova
proposta e o compara com outras abordagens. Neste aspecto, as estratégias exploratdrias
e explicativas sdo as mais adequadas para a condugdo deste estudo, cujo éxito requer
tanto o aprofundamento teérico quanto a identificacdo e detalhamento dos mecanis-
mos e principios que regem o funcionamento de modelos computacionais de sistemas

biolégicos.

Devido a natureza interdisciplinar da proposta, tomou-se como ponto de par-
tida a pesquisa bibliogréfica abrangendo tépicos na seara da Quimica, da Biologia,
da Matematica e da Computagdo. Em particular, buscou-se analisar as técnicas que
permitiram a criacdo e processamento do tinico modelo de célula completa atual, o
qual consiste de 28 submodelos integrados. Sabe-se que apesar de efetiva na missao
de coordenar a simulagdo respeitando os aspectos fisicos, quimicos e biolégicos, as
técnicas entdo empregadas apresentam importantes limitagdes nos quesitos eficiéncia
computacional, escalabilidade e possibilidade de melhoramento através da substitui¢do
de submodelos ou parametros (GLONT et al., 2018; FREDDOLINO; TAVAZOIE, 2012).
Identificadas suas limitacdes e aspectos que precisam ser melhorados, buscou-se propor

uma alternativa que seja capaz de suprir essas deficiéncias.

Concluida as fases iniciais do aprofundamento tedrico, procedeu-se a caracteriza-
¢do dos requisitos para a criagdo de modelos de de processos biolégicos, cuja simulagao
é um dos focos desta pesquisa. Todos 0s dados necessarios foram extraidos da literatura
examinada, tendo em vista que a validacdo do método depende do conhecimento prévio

do comportamento esperado do sistema.

Com os resultados das andlises em maos, definida a abordagem e as fontes
dos dados para testes e validacdo, procedeu-se ao desenvolvimento do método para
integracdo de modelos em trés etapas: proposicdo de um método alternativo para
possibilitar a simulagdo multi-algoritmica de modelos, validacdo do método proposto e

desenvolvimento de ferramenta para sua aplicagdo expressa.
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3.1 Do desenvolvimento do método estocastico de simula-
¢ao multi-algoritmica

Visando oferecer uma alternativa para solucionar um dos maiores desafios
técnicos da construcdo e simula¢do de modelos em escala celular, aqui propomos um
método baseado no algoritmo de simulacdo estocdstica para permitir simulacdo de
modelos construidos seguindo distintos formalismos. O método busca viabilizar a
construcdo de modelos de forma seccionada e sua posterior integragao, possibilitando
a selecdo dos formalismos mais apropriados para descrever cada um dos distintos
processos celulares com o nivel de detalhamento limitado apenas pela disponibilidade

de dados experimentais.

Como implicagdes préticas da alternativa proposta, destacam-se a oportunidade
de reutilizar modelos ja construidos como partes componentes de modelos mais abran-
gentes (realizadas as adaptagdes necessdrias) e a facilitacdo de colaboragdes cientificas
entre distintos grupos com o objetivo comum de desenvolver modelos que representem
eventos ocorrendo em multiplas escalas espaciais (ex.: moleculares e interagdes entre
células). Ademais, o tratamento de cada submodelo como um médulo independente
permitird a substituicdo de modelos por versdes mais atualizadas, o que facilitara a
escalabilidade e melhoramento futuro dos modelos criados e simulados com o uso desta

metodologia.

A selegdo do algoritmo de simulagdo estocéstica como inspiragao e base para
desenvolvimento deste método se deu devido a dois fatores principais. O primeiro
deles é a versatilidade oferecida pelo SSA. Como exposto na se¢do 2.2, a utiliza¢do do
SSA é uma das abordagens validas para a constru¢do de modelos que representam o
comportamento dindmico de sistemas biol6gicos. Com efeito, este formalismo pode ser
utilizado para representar quase a totalidade dos comportamentos celulares, incluindo
metabolismo, sinalizagdo celular, regulagdo génica, transporte celular e o préprio ciclo
celular (WILKINSON, 2018). Segundo, a possibilidade de aplicagdo de técnicas de
otimizacgdo e paralelizagdo é uma caracteristica desejavel para tornar as simula¢des mais

rapidas e eficientes.

O ponto de partida para a elabora¢do do método aqui proposto é a suposigcao
de que seja possivel a criacdo de um modelo monolitico (sem subdivisdes) capaz de
ser simulado com o SSA e que seja capaz de representar, com razodvel precisdo, uma
célula completa. E de fato, da andlise dos resultados alcancados pelo projeto E-CELL
(vide secdo 2.1.2), depreende-se que tal suposicdo é razoavel ja que com um modelo
monolitico simulado através do uso de equagdes diferenciais ordindrias, esse projeto foi
capaz de reproduzir alguns resultados experimentais. Além disso, como destacado na

secdo 2.2.3, modelos simulados com EDOs podem também ser facilmente adaptados
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para serem simulados com SSA, obtendo-se resultados comparéaveis.

Na hipétese de um modelo monolitico simulado por SSA, em cada intervalo
de tempo 7, uma determinada reacdo seria selecionada e processada, com chance
determinada pela sua propenséao, assim como detalhado na sec¢do 2.2.2. Como mostrado
na figura 5, podemos bipartir o modelo monolitico inicial de maneira que reacdes
presentes em um dos modelos resultantes (M1 e MII) ndo estejam no outro. Desta
maneira, como o namero total de rea¢des do sistema nao foi alterado, as propensdes
de cada uma das reagdes também nado foram. Considerando que ativar uma reagéo
que esteja no modelo M signifique ativar também o modelo M/, a propensdo de
ativacdo de um modelo sera equivalente a soma das propensodes de todas as reagdes

nele incluidas.

No exemplo mostrado na figura 5, cada nivel representa uma biparticdo do(s)
modelo(s) no nivel anterior, e as setas em verde indicam quais modelos resultam da
biparticdo dos modelos no nivel anterior. Apés o primeiro seccionamento (segundo
nivel na figura), a propensdo do modelo M ser ativado seria o equivalente a soma das
propensdes das reagdes R1, R2, R3 e R5, enquanto que a propensdo do modelo M1/
seria dada pela soma das propensdes das reagdes R4, R6, R7 e R8. J4 apds o segundo
seccionamento (terceiro nivel na figura), a propensdo do M1 ser ativado seria a soma
das propensdes para as reagdes R1 e R2 somente. No dltimo nivel inferior, a propensao
de cada um dos modelos equivaleria a propensdo de uma tinica reagdo, assim como no
modelo monolitico (situado no topo da hierarquia representada). Conclui-se entdo que a
aplicacdo de sucessivas parti¢des aos modelos eventualmente resultaria na obtencdo de
varios submodelos contendo uma tinica reagdo cada, e cuja simulagdo seria equivalente

a simulacdo de um modelo estocdstico monolitico.

Como destacado na secdo 2.2, modelos sdo independentes de seus algoritmos de
simulac¢do. Considerando que todas as informagdes necessarias estejam disponiveis, o
algoritmo de simula¢do de cada um dos submodelos poderia ser alterado sem compro-
meter significativamente a precisdo dos resultados, desde que o algoritmo selecionado

seja apropriado para descrever os eventos representados pelo submodelo.

Em suma, o método aqui proposto age coordenando as simulagdes dos submode-
los e intermediando a comunicagdo ao atualizar do estado do sistema ao término de cada
periodo 7 atribuido para a simulacdo de um dos submodelos. Dessa maneira, torna-se
possivel integrar modelos de distintas naturezas e que utilizem diferentes algoritmos
de simulagdo de forma a capturar os efeitos das propriedades emergentes do sistema
sem deixar de levar em consideracdo a presenca de variagdes aleatérias existentes. O

fluxograma apresentado na figura 6 representa o funcionamento do método proposto.

Entretanto, ao substituir o processamento de rea¢des (que envolvem somente

operacdes de soma e subtragdo) por processamento de modelos (que envolvem opera-



Capitulo 3. Metodologia

Modelo monolitico
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Figura 5 — Maltiplos seccionamentos de um modelo monolitico

¢Oes mais complexas, como integracdo), a complexidade computacional da simulagao

integrada torna-se significativamente maior, traduzindo-se em maior tempo necessario

para a simula¢do do modelo. Uma maneira de mitigar este problema seria adotar uma

estratégia similar a técnica conhecida como "7-leaping"(GILLESPIE, 2001), que consiste

em estabelecer um passo temporal maior, de tal forma que as propensées ndo sejam

significativamente alteradas, tornando o método estocdstico mais eficiente do ponto de

vista computacional.
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Figura 6 — Fluxograma do método estocdstico simulagdo multi-algoritmica

Para fins de calculo do passo temporal 7, optou-se pela metodologia de calculo
proposta por CAQO et al. (2006), que gera uma aproximagao mais precisa, e com menor
custo computacional que a proposta original (GILLESPIE, 2001). A validade desta
abordagem se deve ao fato de que, para valores ndo muito altos de 7, a variagdo nas
propensdes das reacdes é baixa, permitindo que vérias reacdes sejam processadas em
um dnico passo temporal. Com efeito, esta aproximagdo concorda com as premissas
assumidas pela método aqui proposto, uma vez que ao simular um modelo inteiro
em determinado tempo, vérias rea¢des estariam sendo processadas. Destarte o passo
temporal pode ser calculado pela equagdo 20 (CAO et al., 2006), naqual 0 < e < 1é0
parametro de controle de erro, e equivale a variagdo percentual aceitdvel da soma das
propensdes, z; é a quantidade de moléculas da espécie S; no tempo atual, os pardmetros
wi(z), o?(x), e g; podem ser calculado pelas equagdes 21, 22 e 23 (CAO et al., 2006),
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respectivamente.
a1 Ja. 112
S - max{ex;/g;, }’ max{eg,/gl, } 20)
" i ()] |07 ()]
wi(z) = Z va;(x), Vi € I, (21)
J€JIner
ol(z) = Z vfjaj(x),Vi S (22)
J€Jner
9i = (23a)
9i = (23b)
1
9 = (23d)
3 1
=219 2
=3 (24 1) (230)
1 2
- 23f
o (3+$i_1$i_2) (236)

O termo I,,., refere-se a lista de reagentes das equagdes nao-criticas, ja o termo
Jner S€ refere a lista de reagdes ndo-criticas. Reagdes ndo-criticas sdo aquelas reagdes
cujos reagentes estdo presentes em quantidade suficiente para evitar que a possibilidade
de ocorréncia de contagem negativa de moléculas apds processadas as reagdes. Os
termos v;; e a; representam a variagdo da contagem de moléculas da espécies S; na
reagdo R; e a propensdo da reacdo R;, respectivamente. Por fim, a selecdo da equagdo

para calculo de g obedece ao seguinte critério:

se, dentre as rea¢des nas quais S, é reagente, a maior ordem de reacéo for 1 deve-se

selecionar a equagdo 23a

* se, dentre as reagdes nas quais .5; é reagente, a maior ordem de reacado for 2 deve-se
selecionar a equacdo 23b

* se, dentre as reagdes nas quais S; é reagente, a maior ordem de reagdo for 2 e pelo
menos uma reacdo de ordem 2 requeira duas moléculas de S; deve-se selecionar a

equagao 23c

* se, dentre as reagdes nas quais S; é reagente, a maior ordem de reacao for 3 deve-se

selecionar a equagdo 23d
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* se, dentre as rea¢Oes nas quais 5; é reagente, a maior ordem de reacdo for 3 e pelo
menos uma reagao de ordem 2 requeira duas moléculas de .S; deve-se selecionar a

equagdo 23e

* se, dentre as rea¢des nas quais 5; é reagente, a maior ordem de reacdo for 3 e pelo
menos uma reacdo de ordem 2 requeira trés moléculas de S; deve-se selecionar a

equagdo 23f

3.2 Da validagdo do método proposto

A validagdo do método proposto foi feita em duas etapas: a primeira consistiu
em comprovar que as hipéteses consideradas em sua elaboragdo sdo verdadeiras e
a segunda etapa consistiu em testes para verificar o desempenho da técnica quando
comparada a simulagdo de um modelo estocastico monolitico que represente o mesmo

sistema.

Na primeira etapa utilizou-se um modelo simples que representa uma reacdo
enzimdtica em duas etapas, envolvendo poucas reacgdes e espécies, 0 que permite um
maior controle do experimento e clareza nos resultados. Este modelo, introduzido inici-
almente na secdo 2.2.1, pode ser descrito conforme mostrado na equagéo 1, reproduzida
abaixo. O mecanismo de funcionamento do modelo considera que num sistema espa-
cialmente homogéneo tém-se inicialmente uma determinada quantidade de enzimas
(E) e substratos (S) que, ao chocar-se, formam o complexo ES, que pode dissociar-se
retornando o substrato e a enzima (caso a rea¢do ndo proceda), ou converter o substrato

em produto (P), que é entdo liberado da enzima.

E+S 112‘; ES - E+P

A selecdo deste modelo confere maior simplicidade e agilidade a aplicagdo do
método e, como seus resultados ja sdo conhecidos, possibilita uma andlise mais precisa.
Além disso, por apresentar duas reagdes (uma reversivel e outra ndo), sua biparti¢do
se torna mais natural e l6gica. Através da utilizacdo deste modelo, buscou-se avaliar a
precisdo dos resultados produzidos pela aplicagdo do método proposto, bem como os
efeitos da utilizagdo de distintos algoritmos de simulacdo para cada um dos modelos

utilizados.

Para realizacdo dos testes, duas versdes do modelo foram criadas: uma mo-
nolitica (sem subdivisdes), e uma bipartida. Cada uma das versdes foi submetida a
dois tipos distintos de simulagdo. A versdao monolitica foi simulada primeiramente de

forma deterministica (intitulada simulacdo Det) e em seguida de maneira estocdastica
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(intitulada simulagdo Est). J4 a versdo bipartida foi simulada inicialmente utilizando-se
o algoritmo deterministico para simular ambos os submodelos (intitulada simulagao
Bip) e, posteriormente, com cada um dos submodelos utilizando algoritmos distintos
(intitulada simula¢do Hib). Na figura 7 é mostrado como foi realizada a biparti¢cdo do
modelo, e as simulagdes utilizadas. Os dados iniciais utilizados para a simulagdo do

modelo foram os mesmos apresentados nas tabelas 1 e 2.

Modelo 1

f ) Det
ces o » Resultado Deterministico (Det)
+ = Eo
1 SSA »Resultado Estocastico (Est)
E+P
] Submodelo 1

e

—~— " — Resultado Hibrido (Hib

ES—=E+P

L
o

Submodelo 2

Figura 7 — Esquema dos modelos e simulag¢des utilizadas para os testes da primeira
etapa de validagao

A simula¢do do modelo monolitico pelo algoritmo deterministico foi executada
uma Unica vez, haja vista que esta abordagem ndo apresenta variabilidade nos resulta-
dos obtidos. J& para cada uma das demais abordagens, executou-se 100 repeti¢des da
simulagdo e registrou-se os resultados obtidos. Para cada um dos 301 resultados obtidos,
realizou-se uma interpolagdo linear simples para obtencdo dos valores aproximados da
quantidade de moléculas nos tempos 2, 5, 8, 11, 14, 17, 20, 30 e 50 segundos, através da
utilizagdo dos valores obtidos para os tempos imediatamente inferior e imediatamente
superior a cada um dos pontos de interesse. Os 8 primeiros pontos foram selecionados
por estarem em regides do grafico onde ocorrem as maiores variagdes entre os resultados
dos modelos, enquanto que o tltimo ponto (50s) foi selecionado por situar-se no ponto

em que a maioria das simulagdes ja alcancou o equilibrio.

Para cada um dos pontos selecionados, calculou-se o valor médio do ntimero
de moléculas de cada espécie presentes no sistema, os valores obtidos para os modelos
bipartidos foram comparados aos resultados provenientes da simulagdo deterministica

e as médias dos resultados das simulacdes estocasticas do modelo monolitico. O estudo
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das divergéncias observadas permitiu avaliar a precisdo do modelo, respondendo-se os

questionamentos postos.

Na segunda etapa de teste, buscou-se verificar o impacto da aplicagdo do método
no tempo de simulagdo total. Para isso, utilizou-se como base um modelo de maior porte
que o anterior, com 11 espécies e 13 reacdes (3 das quais sdo reversiveis), representando
o funcionamento do Operon Lac, que faz parte do metabolismo da lactose em bactérias
como a Escherichia coli. Além da maior complexidade do novo modelo em relagdo
ao anterior, sua selecdo se deu por outros dois fatores: a possibilidade do modelo
ser seccionado ou incrementado pela adigdo de um novo modelo e pelo modelo ndo
apresentar um estado de equilibrio quimico, o que permite que sua simulagado seja
prolongada por tempos indefinidos. O detalhamento do modelo e seu principio de

funcionamento encontram-se no apéndice A.

Para avaliacdo do desempenho do método proposto, utilizou-se dois modelos: o
primeiro monolitico, representando o Operon Lac, e um segundo modelo representando
a injecdo linear de lactose no sistema a uma taxa de 1 molécula a cada 10 segundos (c
= 0.1). Duas simulacdes foram entdo elaboradas utilizando estes modelo, de acordo
com o representado na figura 8. A primeira delas (linha preta, denominada simulacao
monolitica) trata-se da simula¢do do modelo monolitico utilizando o algoritmo de simu-
lagdo estocdstica (SSA), enquanto a segunda simulagdo (linha vermelha, denominada
simulacdo hibrida) processa o modelo gerado pela combinacdo dos outros dois. Na
simulagdo hibrida, o modelo representando o Operon Lac foi simulado utilizando SSA,
enquanto o modelo de injecdo de Lactose no sistema foi simulado utilizando equac¢des

diferenciais ordinarias (deterministico).

Y

Operon Lac SSA * Resultado Monolitico

—

Figura 8 — Esquema dos modelos e simula¢des utilizadas para os testes da segunda
etapa de validagao

Em seguida criou-se cinco variantes de cada uma das simulacdes, representando
o comportamento do sistema por 120, 600, 1200, 6000 e 12000 segundos. Cada variante

das simulacdes foi executada 50 vezes e o tempo necessario para completar cada uma
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delas foi registrado. Com os resultados em maos, comparou-se entdo as médias, valores

minimos e méximos necessarios para executar as simulagdes em cada caso.

Por fim, como verificacdo adicional da corre¢do do funcionamento do método
proposto, analisou-se os comportamentos médios obtidos com a simulag¢do das duas

variantes do sistema modelado (monolitico e hibrido).

3.3 Da ferramenta computacional desenvolvida: Cell Lab

Um dos aspectos mais importantes para a difusdo de novas técnicas e conhe-
cimentos ¢é a possibilidade de sua aplicagdo prética a estudos similares e a reproduti-
bilidade dos resultados obtidos. Para alcangar este objetivo, é essencial que a técnica
seja acessivel aos cientistas que dela se beneficiardo. No caso especifico da metodologia
aqui desenvolvida (detalhada na sec¢do 3.1), sua aplicagdo requer que o usudrio possua
conhecimentos avancados de programacao, além de s6lida compreensdao matematica
dos principios de modelagem de sistemas biolégicos. Tais caracteristicas constituem
uma barreira para a reaplicacdo da metodologia por cientistas que ndo possuam tais
conhecimentos, mas que poderiam se beneficiar com a constru¢do de modelos hibridos

em suas pesquisas.

Desta maneira, considerando a inexisténcia de softwares com capacidade de rea-
lizar simulag¢des que integrem distintos modelos e a importancia de facilitar a aplicagdo
do método proposto e tornd-lo mais acessivel a cientistas que dele se beneficiariam,
foi desenvolvida uma ferramenta computacional com interface gréfica amigéavel para
automatizar o processo de criacdo e simulagdo dos modelos seguindo a metodologia
anteriormente desenvolvida. Denominado de Cell Lab, o software desenvolvido no

presente trabalho tem dentre suas principais fung¢des:

¢ Auxiliar na aquisigdo e organizagdo de dados para constru¢do de modelos

* Assistir a criagdo de modelos computacionais de sistemas biol6gicos sem a neces-

sidade de conhecimentos de programacao

¢ Permitir simular os modelos construidos, seguindo a metodologia aqui desenvol-

vida

* Visualizar os resultados e verificar o comportamento dos sistemas simulados

Para se alcancar o resultado desejado, e permitir que o Cell Lab seja um software
de fécil utilizacdo, foi desenvolvida uma interface grafica leve e amigavel. A interface
da ferramenta foi projetada para guiar o usudrio pelas etapas necessarias para criagdo e
simula¢do dos modelos. Por isso, o Cell Lab apresenta interface grafica dividida em trés

modulos principais:
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e Modulo de construcdo de modelos
* Moédulo de gerenciamento de dados e anotagoes

¢ Moddulo de simulagao e visualizacao de resultados

Com finalidade de exemplificar as funcionalidades do framework, construiu-se
um modelo deterministico simples das primeiras etapas da glicélise. Os dados para
constru¢do do modelo retratado nas figuras que seguem foram extraidos de (KLIPP et
al., 2016, p. 18-19).

3.3.1 Tecnologias e convengdes utilizadas

O Cell Lab foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python,
destacadamente pela simplicidade e disponibilidade de recursos que esta linguagem
oferece. Além disso, a versatilidade e possui grande popularidade da linguagem seleci-
onada permite estruturar o cédigo fonte de maneira que permita futuras modificagdes
de maneira simplificada. Este conjunto de caracteristicas é bastante favoravel para
permitir que usudrios e membros da comunidade de modelagem computacional de
sistemas biolégicos possam compreender e colaborar futuramente no melhoramento do

framework.

A linguagem Python conta também com ferramentas e pacotes que fornecem fun-
cionalidades bastante convenientes, como as bibliotecas PyQt, Matplotlib, Numpy, Scipy
e Pandas. A biblioteca PyQt permite a criagdo de interfaces gréficas leves, funcionais
e que suportam todas as funcionalidades necessarias ao Cell Lab. Por se tratar de um
framework para criacdo de modelos matematicos-computacionais, o uso das bibliotecas
Numpy e Scipy é bastante conveniente para permitir tanto a criagdo quanto o processa-
mento dos modelos. Além disso, as bibliotecas Pandas e Matplotlib permitem oferecer

ao usudrio alternativas de organizacdo e visualizagdo de dados, respectivamente.

Por fim, a utilizagdo de open source, como a libchebipy e a pubchempy, permite
o acréscimo de funcdes de grande conveniéncia ao framework, sem a necessidade
de criacdo de cédigo proprio adicional para as fung¢des secundérias ou de suporte,

permitindo que o processo de desenvolvimento seja acelerado.

Para facilitar a utilizagdo do Cell Lab por parte da comunidade de modelagem
computacional, os modelos podem ser construidos graficamente através da criagdo
de diagramas que aderem ao padrdo Systems Biology Graphical Notation (SBGN), ja
bastante estabelecido entre os membros da comunidade, e que torna mais simples o

processo de criagdo e compartilhamento dos diagramas através de publicagdes.
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4 Resultados

A aplicagdo dos testes apresentados na segdo anterior produziu resultados que
permitiram avaliar ndo somente a validade da metodologia proposta, mas também
sua eficiéncia e viabilidade de aplicacdo. Nesta secdo estdo detalhados cada um desses
resultados, acompanhados das devidas interpretagdes e andlises do significado de cada
um deles. Cabe aqui ressaltar que, devido ao grande volume de dados gerados pelos
testes, as tabelas e figuras da presente se¢do trazem os valores médios das métricas mais
importantes as avaliagdes.

4.1 Validacdo do método proposto

4.1.1 Teste 1 - Verificagdo da correcdo das hip6teses assumidas

Ap6s a realizagdo de uma simulacdo deterministica com o modelo monolitico
e 100 repeticdes de cada uma das demais simulagdes, os resultados obtidos foram
convertidos e uniformizados para refletirem a quantidade de moléculas no sistema
através do tempo. Estes foram entdo comparados em 9 pontos temporais selecionados
para andlise. Na figura 9, estdo apresentados os resultados médios obtidos através de
cada tipo de simulagdo para cada uma das espécies.

Os valores utilizados para a elaboracdo dos graficos estdo discriminados na
tabela 3 onde, para cada uma das espécies, sdo apresentadas as contagens médias e
arredondadas das quantidades de moléculas para cada uma das espécies do sistema
para os modelos deterministico monolitico (coluna D), estocastico monolitico (coluna
E), deterministico bipartido (coluna B) e hibrido bipartido (coluna H).

Tabela 3 — Contagem média de moléculas para 100 simulag¢des para o teste 1

Enzima (nE) Substrato (nS) Complexo (nES) Produto (nP)

T | D E B H D E B H D E B H |D E B

2 |56 54 57 50 |229 223 229 219 |64 66 63 70 |8 12 9

5 13 37 35 40 |18 178 185 197 |8 83 85 80 |31 40 31
8 |33 35 34 37 |157 146 158 165 |87 85 86 83 |57 70 57
1135 39 35 38 |133 129 132 149 (8 81 8 82 |83 91 84
14 |38 44 40 44 | 111 111 112 122 ({82 76 80 76 | 108 114 109
17 142 43 41 47 |91 88 93 100|78 77 79 73 | 132 136 129
2047 47 46 60 |73 68 72 76 |73 73 74 60 | 155 160 155
3067 70 66 71 |28 26 28 28 |54 50 55 49 | 219 225 218
50 | 105 102 105 108 |2 1 3 3 15 18 15 12 | 284 282 283

H
12

53

70

103
128
165
224
286
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Tomando-se como referéncia os valores obtidos pelo modelo deterministico, e
comprando-os com os valores encontrados para as demais simulagdes, foi possivel
realizar uma estimativa da precisdo dos resultados obtidos com a aplicacdo do método.
Os gréficos apresentados na figura 10 mostram as diferencas absolutas obtidas, em

numero de moléculas, para cada um dos tipos de simulagdo utilizada.

Partindo da andlise das figuras 9 e 10 e dos dados numéricos apresentados na
tabela 3, é possivel concluir que a precisao dos resultados é aceitavel, o que se traduz
na confirmacdo da adequagdo da metodologia para cada um dos casos no qual ela foi

aplicada.

Comparando-se os resultados da aplicacdo do método proposto para simular
um modelo bipartido, quando mantido algoritmo de simulagdo original em ambos
os submodelos, com os resultados do modelo original simulado deterministicamente,
percebe-se o impacto do processamento sequencial e alternado nos resultados finais é
baixo. Além disso, pela andlise das discrepancias ocorridas em cada um dos modelos,
verificou-se que a utilizagdo desta abordagem resulta em um modelo aproximadamente

deterministico, cuja variabilidade dos resultados é muito pequena.

Ja quando sdo analisados os resultados do modelo hibrido, verificou-se que o
impacto da aplicacdo da metodologia é maior. Mesmo neste caso, a variabilidade apre-
sentada é comparavel a ocorrida com a simula¢do de um modelo monolitico estocdstico,
indicando que sdo variagdes aceitdveis. Dois fatores apresentaram contribui¢des impor-
tantes para a existéncia das discrepancias observadas: a presenga de um submodelo
estocastico e as conversdes de unidade (de concentragdo para moléculas e vice-versa)
durante a simulagdo. Inspecionando os resultados nos modelos que apresentam maior
discrepancia média, observou-se que o efeito das conversdes e aproximagdes constantes
pode ocasionar pequenos erros na contagem total de moléculas do sistema, os quais
podem se multiplicar e gerar impactos nos resultados das simula¢des. Entretanto, esta

ocorréncia foi observada somente em 4 das 100 simulagdes realizadas.

Desse modo, percebeu-se que a aplicagdo do método para coordenar simulagdes
de multiplos modelos contendo espécies em comum é apropriada, sendo possivel
verificar as interferéncias de um modelo sobre o outro, como teorizado inicialmente.
Deve-se ressaltar que, nos casos em que os tipos dos submodelos exijam conversoes
constantes de unidade, a possibilidade de erros torna-se mais elevada. Entretanto,
mesmo Nos casos em que 0s erros estavam presentes, os resultados mantiveram-se
compardveis aos observados nas simulag¢des através do uso do algoritmo de simulac¢do

estocastica.
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4.1.2 Teste 2 - Eficiéncia computacional do método proposto

Concluidas as simulag¢des da etapa 2, as duragdes auferidas foram resumidas na
tabela 5 e encontram-se representados graficamente nas figuras 11 e 12. A primeira delas
mostra os resultados obtidos quando ndo hé injegdo de lactose no sistema. Verifica-se que
nesta situacdo, a produgdo de inibidor continua (linha laranja), enquanto os inibidores
existentes se ligam as moléculas de lactose (linha verde), resultando no inibidor ligado
(linha azul). Dessa maneira, eventualmente algumas moléculas da enzima Z (linha roxa)

sdo produzidas, e metabolizam as moléculas livres de lactose.

Tabela 4 — Duragdes de processamento auferidas durante o teste 2

Monolitico Hibrido
T simulado | Min(s) | Méd(s) | Max(s) P Min(s) | Méd(s) | Max(s) P
120s 0.02 0.05 0.08 354 0.89 1.00 1.23 865
600s 0.10 0.20 0.32 2164 | 4.99 6.08 1042 | 4304
1200s 0.21 0.43 0.58 3965 | 10.21 | 13.42 18.47 | 8974
6000s 1.86 2.50 3.09 22031 | 68.61 | 83.80 103.12 | 43538
12000s 4.27 5.74 8.79 39119 | 147.90 | 180.99 | 221.60 | 84055

Figura 11 — Resultado da simulacdo do modelo original do Operon Lac

A figura 12 mostra o efeito da adi¢do do modelo de injecdo constante de lactose
a uma taxa de 0.1 molécula/s. A quantidade de inibidor ligado as moléculas de lactose
aumenta, resultando em maior producdo da enzima Z, que tem como consequéncia a
reducgdo da quantidade de lactose livre no sistema.

Comprovado o comportamento esperado do sistema sob as novas condicdes,

verificou-se também os tempos necessarios para completar cada uma das simulagdes.
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Figura 12 — Resultado da simulagdo integrada: Operon Lac + injecdo de lactose

A tabela 4 traz os valores do menor tempo (min), do maior tempo (mdax) e da média
dos tempos (méd) das 50 simulagdes realizadas para cada tempo final selecionado. Os
valores da tabela foram entdo utilizados para elaboracdo do grafico representado na
tigura 13.

Da analise dos resultados obtidos, depreende-se que a aplicacdo da metodologia
para realizagdo da simula¢do multi-algoritmica resulta num aumento significativo do
tempo necessdrio para a conclusdo da simulagao. Isso é observado mesmo quando o
modelo adicionado representa uma simples reacao.

Observando o comportamento descrito pelo grafico, nota-se que o aumento do
custo computacional segue 0 mesmo padrdo em ambos os modelos, indicando que
a aplicacdo da metodologia ndo resulta em mudanga na forma como o nimero de
passos afeta o custo computacional. Além disso, a forma assumida pela curva na escala
logaritmica-linear mostra que o custo computacional escala de maneira aproximada-
mente linear com o0 aumento do nimero de passos.

Através dos dados apresentados na tabela 4 é possivel inferir qual é a natureza da
causa da queda considerdvel na eficiéncia computacional do método proposto quando
comparado ao modelo monolitico. Dividindo-se o nimero médio de passos (P) executa-
dos por cada um dos modelos, constata-se que a simulagdo do modelo hibrido requer
aproximadamente o dobro de passos que a simulagdo do modelo monolitico. Entretanto,
dividindo-se o tempo médio necessario para a conclusdo de cada simulagdo, percebe-se
que, em média, o modelo hibrido requer 29,54 vezes o tempo que o modelo monolitico

leva para completar a mesma simulacdo. Isso sugere que os fatores responsaveis por
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Figura 13 — Grafico log-lin da evolugdo da duragdo das simulagdes
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parte significativa da perda de eficiéncia sdo os calculos adicionais realizados para

coordenacdo das simulagdes dos modelos.

Com isso, conclui-se que 0 aumento da eficiéncia computacional do método
estocastico de simula¢do multi-algoritmica pode ser alcangado através da otimizagao
dos calculos e conversdes necessdrios para a coordenacdo dos modelos durante a

simulagdo integrada.

4.2 Funcionamento do Cell Lab e seus médulos

Concebido como uma alternativa tornar a aplicacdo da metodologia de integra-
¢do mais simples e expressa, o Cell Lab demonstrou-se efetivo no cumprimento de suas
fung¢des. Nesta secdo destacamos as principais funcionalidades dos software, elencando,

para cada médulo, as principais caracteristicas e agdes ao alcance do usuaério.

E importante destacar que os médulos desenvolvidos, apesar de complemen-
tares, ndo sdo estritamente sequenciais, sendo permitido ao usudrio ter a liberdade de
alternar entre eles durante a constru¢do dos modelos, adequando o fluxo de trabalho
as suas necessidades e preferéncias. Entretanto, dada a natureza complementar de
cada um dos médulos, algumas funcionalidades s6 estardo ativas apds determinadas
condigdes sejam atendidas. Por exemplo, o usudrio ndo podera acessar o médulo de

visualizagdo de resultados até que um modelo valido tenha sido simulado.

4.2.1 Mobdulo de construcao de modelos

O primeiro médulo com o qual o usudrio tem contato é com o médulo de constru-
¢do de modelos, que contém funcionalidades projetadas para possibilitar a construcao
grafica de modelos computacionais de sistemas biol6gicos em escala molecular. Nesta
etapa da modelagem, o usudrio tem acesso a fungdes bésicas e janelas auxiliares, que
permitem definir em detalhes todos as espécies quimicas presentes no sistema bem

como as interagdes entre elas, na forma de rea¢des quimicas.

Este é o moédulo principal do Cell Lab, e é nele onde o usuério definird os
modelos, as espécies que o compdem, e as reagdes que envolvem as espécies. A figura
14 mostra detalhes da interface grafica deste médulo.

O modulo é constituido por trés elementos principais: a drea de construgao
grafica de modelos, a barra de ferramentas e a tabela-resumo do modelo. Todos esses
elementos funcionam em conjunto, para permitir que o usudrio possa criar o modelo,
e conferir os dados entrados ou importados a medida que o modelo é construido. Na

barra de ferramentas, o usudrio possui acesso as seguintes fun¢des:
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¢ Adicionar novo modelo

® Selecionar modelo a ser visualizado / editado
¢ Deletar modelo

* Adicionar espécie

¢ Adicionar reagédo

* Deletar espécie ou reagdo selecionada

* Editar espécie ou reagdo selecionada

e Executar simulacdo do modelo

Cell Lab -
File View

(7 o diperaizoi - T == @ X A g5 P b

Build Model | Model Management — Results

=)
!

e o — &0

Species Name Type Compartment Concentration  Molecules Reactions -]
Reactions 150 Metabolite 1.18 pm? 1.0 mmal/L 10.0 pmol 1

2(51 Metabolite 1.18 pm* 0.0 mmaljL 0.0 pmol 2

3(52 Metabolite 1.18 um? 0.0 mmaol/L 0.0 pmol 3

4/53 Metabolite 1.18 pm? 0.0 mmal/L 0.0 pmel 1

The value entered for species S2is invalid. The value must be a number.

Figura 14 — Interface grafica do médulo de construgdo de modelos

Ao adicionar um novo modelo, o usudrio deverd especificar um nome, o algo-
ritmo de simulac¢do que deseja usar para o modelo e terd a opcdo de adicionar anota¢oes
ou observacdes iniciais sobre o0 modelo. Todas essas a¢des poderdo ser executadas atra-
vés da janela de criagdo de novo modelo, que é apresentada ao usudrio ao clicar na
ferramenta: "Adicionar novo modelo".
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Criado um modelo em branco, o usudrio podera proceder a adi¢do de espécies
quimicas que compdem o sistema. Assim como no caso dos modelos, cada espécie
devera receber um nome tinico, que poderd ser ou ndo 0 mesmo que espécies presentes
em outros modelos. No momento da inser¢do de uma nova espécie no sistema, o usudrio
pode optar por importar diretamente os dados da espécie de um dos dois bancos de
dados suportados pelo Cell Lab: PubChem ou ChEBI. Caso essa seja a op¢do do usuadrio,
a nova espécie definida contard com informagdes importadas diretamente de uma
das plataformas, tais como identificador IUPAC, férmula quimica (versdo SMILES),
estrutura molecular e anotacgoes.

Além de espécies, é possivel também inserir no sistema pontos de importacdo
e exportagdo, permitindo indicar taxas de produc¢do ou consumo de determinadas
espécies. Dessa forma, torna-se possivel simplificar alguns fendmenos, como nos casos
em que a mesma espécie participa de diversos processos celulares, a exemplo das
moléculas carregadoras de energia.

Por fim, uma vez definidas espécies ou pontos de importagdo e exportagdo de
espécies do sistema, é possivel o usudrio especificar reagdes quimicas, que transformam
os componentes do sistema. Uma reagdo valida no Cell Lab possui reagentes (ou ponto
de importacdo), produtos (ou ponto de exporta¢do), um identificador tnico e um
coeficiente de taxa de reacgao (k).

A notagdo gréfica utilizada pelo Cell Lab segue o padrdo SGBN, que é um
dos padrdes mais utilizados na drea. A qualquer momento durante o processo de
construgdo dos modelo o usuério poderd mover os blocos representando reagdes ou
espécies, adicionar novos blocos, deletd-los ou editar as informacdes neles contidas. Por
conveniéncia, também é possivel alterar cor das formas ou linhas e espessura das linhas,
permitindo ao usudrio destacar determinadas rea¢des ou entidades.

Na parte inferior da tela principal, encontra-se a tabela-resumo do modelo,
onde o usudrio podera conferir as informagdes entradas para espécies ou reacdes, bem
como checar as equagdes do sistema ou a matriz estequiométrica que representa aquele
sistema. O usudrio também pode editar as informagdes contida nas tabelas de rea¢des
ou espécie.

Outras funcdes acessiveis pela tela principal do Cell Lab incluem: Salvar modelos,
carregar modelos, salvar figura do modelo, salvar figura da tabela estequiométrica ou

alternar entre os modelos.

4.2.2 Mobdulo de gerenciamento de dados e anotagdes

O moédulo de gerenciamento de dados e anotagdes permite ao usudrio verificar

de maneira detalhada todos os dados e anotagdes utilizados para a construcdo do
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modelo. A conveniéncia de visualizar todos os dados organizados em um médulo foi
pensada como uma forma da facilitar a conferéncia do modelo e ajuste de parametros
quando necessdrio. A figura 15 mostra detalhes da interface grafica deste médulo, mais

especificamente na visualizagdo de espécies.

Cell Lab
File View

Build Model | Model Management | Results

Entities
» Models(2) Edit species
b Reactions(18)
- Species (22)
AMP
‘;EA);P Species Type: Metabolite -
P Initial concentration: |0.00154 moliL = Molecule count 927410
IGM;P SMILES: (0)(=0)oP(O)(0)=0)IC@@HI0)[C@H]IL0 IUPAC Name: denosine 5'-(tetrahydrogen triphosphate)
dGDP
GDP Is substrate of: Is product of: Is catalyst of: Is inhibitor of:
GTP
dGTP Reaction 3 Reaction 4 None None
XMP Reaction 6
Adenylosuccinate Reaction 7
L-Aspartate
Formate
thioredoxin-dithiol
thioredoxin-disulfide
coz
H+
H20
PPi
NH4

Species Name: ATP

Annotations Structure view

SMILES source: ChEBI
lupac name source: ChEBI
Initial concentration: BieNumbers N
Melecule count: Converted from initial concentration | \>

Import from database

Figura 15 — Mé6dulo de gerenciamento de dados e anotagdes

Além de poder editar manualmente todas as informacdes referentes a entidade
visualizada (espécies, reagdes ou modelos), o usudrio também tem acesso a ferramenta
de importacdo de dados, a qual oferece integracdo com dois dos principais bancos de
dados de informacdes sobre espécies quimicas: ChEBI e PubChem. Na figura 16, é pos-
sivel verificar as principais funcionalidades oferecidas pela ferramenta de importacao
de dados. Dentre os dados importados estdo:

Nome formal da espécie quimica segundo IUPAC

Representacdo SMILES da espécie quimica

Peso molecular

Foérmula molecular
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¢ Estrutura 2D da espécie

A possibilidade do usudrio acessar este médulo durante ou ap6s a criagdo do
modelo permite que anotag¢des sejam adicionadas a medida que o modelo é criado, ou
que dados sobre as espécies quimicas sejam importados do banco de dados somente
apo6s a adigdo de todas as espécies quimicas, a critério do usuario.

Import Species Data

Species Name |ATP oK IUPAC name ATP

Database ChEBI = | SMILES format Nclnenc2nlcnel2)[C@@HI10[C@HI(COP(0)(=0)OP(0}(=0)OP
I, = | Molecular formula  |C10H16N5013P3

ATP(4-)

ATP-sugar Molecular weight  |507.181 g/mol
TNP-ATP

ethyl-ATP . : -
ATP(3.) Initial concentration mal/L
3'-dehydro-ATP r . ’ .
5-phosphoribosyl-ATP Species type: Metabolite

gThP ;ﬁgih?:_er;nmbltor An adeneosine 5'-phosphate in which the 5'-phosphate is a
TNF{ATP{E—} triphosphate group. It is invelved in the transportation of

K-ATP channel agonist Additional info chemical energy during metabolic pathways.

ATP/ADP translocase inhibitor
3'-0-(4-Benzoyl)benzoyl ATP
1-(5-phospho-beta-D-ribosyl)-ATP 2D structure
1-(5-phospho-D-ribosyl)-ATP

1-(5-phospho-D-ribosyl}-ATP{6-)

EC 5.99.1.3 [DNA topoisomerase (ATP-hydrolysing)] inhi NH,

EC 6.5.1.1 [DNA ligase (ATP)] inhibitor "
1-(5-phospho-beta-D-ribosyl}-ATP(6-) N= | ' \>
EC 3.6.4.* (hydrolases acting on ATP; involved in cellula X L
EC 4.6.1.1 (adenylate cyclase) inhibitor N N‘
EC 3.6.1.3 (adenosinetriphosphatase) inhibitor .
EC 3.6.4.10 (non-chaperonin molecular chaperone ATPa J:j
EC 2.7.1.1 (hexokinase) inhibitor .
EC 3.6.3.44 (xenobiotic-transporting ATPase) inhibitor L I ¥ o
N(&)-(dimethylallyl)adenosine 5'-triphosphate
adenosine thiamine triphosphate v " A I
[] ’

@cancel ok

Figura 16 — Interface gréfica da ferramenta de importacdo de dados

Por fim, na op¢do de edigdo de modelo oferecida neste médulo, o usudrio tem
acesso as configuragdes da simulacdo de cada um dos modelos, podendo especificar ou
modificar os algoritmos que serdo utilizados para simular cada um dos modelos, ou

definir manualmente a duragdo da simulagao de cada um dos modelos ou da simulagao
integrada.

4.2.3 Mobdulo de simulagéo e visualizagdo de resultados

Concluida a construgdo do(s) modelo(s), o usuério é direcionado a este médulo
automaticamente, onde ele poderd acessar os resultados da simulagéo. Trés visualiza-
¢Oes distintas sdo oferecidas ao usudrio: Uma série temporal, uma tabela de resultados

e o grafico de ativagdo de modelos. Nas figuras 17, 18 e 19 sdo mostradas as trés
visualizag¢des disponiveis.



Capitulo 4. Resultados 49

A primeira visualizagdo retrata a evolugdo das concentra¢des ou contagem de
moléculas de cada um dos componentes do sistema ao longo do tempo. Através dela, o
usudrio pode verificar visualmente a dindmica dos diversos componentes, identificando
padrdes e pontos a partir dos quais o equilibrio é alcancado, por exemplo. Neste médulo,
é permitido ao usudrio selecionar as espécies que deseja visualizar, bem como o estilo
de cada uma das linhas que as representa, facilitando a visualizacdo e andlise dos
resultados da simulagdo dos modelos desenvolvidos.

A tabela de resultados mostra os valores numéricos assumidos pelas variaveis
em cada um dos tempos. Através dessa visualiza¢do, o usudrio pode verificar numerica-
mente os valores de cada uma das variaveis através do tempo, permitindo, por exemplo,
identificar qual a concentracdo de determinada espécie no sistema no momento em que
o equilibrio é alcangado.

Ja o gréfico de ativagdo dos modelos permite ao usudrio avaliar a ordem e o
tempo de ativa¢do de cada um dos modelos, o que permite avaliar o efeito da ativacdo
de cada um dos modelos sobre a dindmica geral de cada uma das espécies no sistema
combinado.

Simulation Results

Time Series | Table View Model activation

Select species to visualize

10 Jisoit) 0 o+ . v
08 W visit | ~[]. ~
Y W visa | <. -
=]
B
T
2 W vissm [ ~||. v
3 04
W visan |~ ||, -
02
W viarrw) [ ~|[, ~
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) 2 1 6 8 10 —
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Figura 17 — Visualizagdo da série temporal indicando a dindmica de cada uma das
espécies no sistema
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Time Series | Table View
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5 Discussido

Neste trabalho, foi detalhado o desenvolvimento de uma alternativa para exe-
cutar simula¢des multi-algoritmicas tendo como inspiracdo o algoritmo de simulagao
estocdstica. O método estocdstico de simulagdo multi-algoritmica visa viabilizar a reali-
zacdo de simulag¢des integradas utilizando modelos que sigam distintos formalismos

matemadticos e/ou utilizem diferentes algoritmos para simulagéo.

Através da aplicagdo de testes com o intuito de validar o método proposto foi
possivel constatar que os resultados alcangados com o método sdo comparéveis aqueles
obtidos através da aplicacdo do SSA a um modelo monolitico que represente 0 mesmo
sistema total. Isso demonstra que as hipoéteses utilizadas na formula¢do do método sdo
validas, o que se traduz na possibilidade de sua aplicagdo para o desenvolvimento de

modelos compostos e mais abrangentes, a exemplo de um modelo de célula completa.

Dentre as vantagens oferecidas pelo método proposto destaca-se a possibilidade
de utilizagdo de distintas metodologias, o que torna possivel a descrigdo de um modelo
com distintas granularidades e, por conseguinte, facilita a descri¢do do sistema baseado
nos dados e informagdes disponiveis. Por sua vez, esta possibilidade faz com que o
método habilite a reutilizagdo modelos existentes, simulando-os conjuntamente com
modelos de sistemas adjacentes. Isso se traduz na capacidade de integrar modelos de
uma forma "plug-and-play", no sentido em que as partes (submodelos) podem ser facil-
mente substituidas ou adicionadas com o objetivo de melhorar ou ampliar a simulacao.
Deve-se ressaltar, no entanto, que a nomenclatura utilizada em todos os modelos deve

ser consistente, resultando na necessidade de adaptagdes.

Além da flexibilidade conferida pelo método proposto, este apresenta possibili-
dade de ser paralelizado, uma vez que esta é uma caracteristica herdada do SSA, que
foi o ponto de partida para sua formulacdo. Neste cendrio, em cada passo temporal,
um ou mais modelos poderiam ser ativados e simulados separadamente. Entretanto,
uma coordenacdo cuidadosa do niimero de moléculas ou concentragdao de cada um
dos reagentes deveria ser realizada, de maneira a evitar a ocorréncia de quantidades

negativas, o que contrariaria os principios da fisica.

A desvantagem mais importante da simulacdo de modelos através do método
estocastico de simulacdo multi-algoritmica é o aumento considerdvel do custo computa-
cional para processamento dos modelos. Os testes realizados mostraram que, apesar
do ganho em eficiéncia alcancado pela selecdo de um salto temporal maior, a aplicagado
da metodologia (em sua versdo sequencial, como proposta aqui) é mais demorada que

a utilizagdo do SSA convencional para a simula¢do de um modelo monolitico de um
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sistema equivalente.

Como limitac¢do, destaca-se a incapacidade da técnica ser utilizada para permitir
a simulacdo de modelos cuja simulacgao seja realizada através de algoritmos estaticos,
a exemplo dos modelos baseados em restri¢des, das redes booleanas e das redes de
Petri. Entretanto, assume-se que aplicagdo desta metodologia as versdes dinamicas dos
algoritmos utilizados para simular estes modelos (ex.: FBA dindmico e redes de Petri

temporizadas) seja possivel.

No tocante a ferramenta Cell Lab, esta mostrou-se um recurso conveniente
tanto para constru¢do de modelos quanto para aplicagdo da metodologia. Seu uso
permite que modelos sejam construidos e salvos em formato préprio, além de oferecer
funcionalidades que visam facilitar a conferéncia dos modelos, reduzindo as chances
de erros. A possibilidade de criar modelos diagramaticamente é um auxilio importante
para permitir seu uso por cientistas sem conhecimentos extensivos de programacao.
Além disso, a facilidade da aplicacdo expressa do método aqui proposto através do uso

do framework faz com que a replica¢do dos resultados aqui obtidos seja simplificada.

Entretanto, cabe ressaltar que apesar das utilidades conferidas pela ferramenta,
sua aplicagdo a modelos ja publicados ainda é inviabilizada pela falta de suporte aos
formatos de arquivo mais comumente utilizados pela comunidade para publicacdo de
modelos, a exemplo do SBML. Neste aspecto, a capacidade ndo s6 de interpretar tais
padrdes, como também salvar os modelos construidos utilizando esta ferramenta nos

padrdes atuais é uma caracteristica essencial para sua popularizacao.



54

6 Conclusao

Perante o exposto nas se¢des anteriores, conclui-se que a metodologia aqui pro-
posta é uma resposta satisfatéria ao principal questionamento que o presente trabalho
buscou solucionar. Sua aplicacdo aos modelos selecionados mostrou que através das mo-
difica¢des e generalizagdes realizadas no método de simulagédo estocéstica foi possivel
combinar modelos matematicamente dissimilares em uma tinica simulagdo, mantendo

seus algoritmos de simulagao originais.

No entanto, dadas as vantagens, desvantagens e limita¢des identificadas, percebe-
se que esta ndo é uma solucao final e definitiva, tampouco tnica, para o problema levan-
tado. A metodologia aqui proposta deve ser vista como um primeiro passo numa longa
jornada de viabilizar a constru¢do de modelos computacionais de sistemas biol6gicos
que representem um conjunto mais abrangente de fendmenos. Para o caso especifico dos
modelos de célula completa, nota-se que os resultados alcancados permitem vislumbrar
a aplicacdo desta metodologia para a criagdo de futuros modelos do tipo, possibilitando
a reutilizacdo de modelos ja publicados de vias metabdlicas independentes, por exem-
plo. Contudo, em face da baixa eficiéncia computacional alcangada com a metodologia,

melhorias seriam necessdrias para que um tempo razoavel de simulacado fosse obtido.

Levando-se todos esses aspectos em consideracdo, entende-se que trabalhos fu-
turos podem aprimorar a metodologia proposta, tornando sua aplicagdo mais vantajosa
ndo s6 do ponto de vista da eficiéncia computacional, como também da fidelidade aos
eventos representados (multiplos modelos sendo processados simultaneamente). Além
disso, a implementagdo dos melhoramentos propostos ao Cell Lab aumentaria ainda

mais as potencialidades e aplicabilidade do método.

Uma das principais sugestdes para futuros esforcos refere-se a busca pelo au-
mento da eficiéncia do método estocdstico de simulagdo multi-algoritmica, dada a
possibilidade de paralelizacdo que este método possui. Para este fim, tecnologias como
o MPI (CLARKE et al., 1994), OpenMP (DAGUM; MENON, 1998), Nvidia CUDA (NIC-
KOLLS et al., 2008) ou OpenCL (Stone et al., 2010) podem ser utilizadas para alcancar
bons resultados. A paralelizacdo da técnica pode ser feita em dois niveis: no sistema (si-
mulando modelos paralelamente) e nos modelos (processando rea¢des paralelamente).
O ganho em eficiéncia promovido por esta melhoria é importante para aprimorar os
resultados alcangados através da aplicagdo desta metodologia a simulagdo de modelos,

especialmente os que englobam muitos processos e possuem maior complexidade.

No tocante ao software Cell Lab, verifica-se a oportunidade de ampliar seu pro-

posito, tornando-o uma ferramenta capaz de atender a todos os objetivos de modelagem
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de sistemas biolégicos. Para isso, alguns requisitos devem ser cumpridos, a exemplo de:
* Adicionar suporte a distintos algoritmos de simulacdo (FBA, Redes de Petri,
algoritmos l6gicos, etc.).
¢ Implementar suporte a modelos em formatos padrdo, como SBML e SEDML.
¢ Oferecer novas opgdes de visualiza¢do de resultados.

* Introduzir novas funcionalidades para a modelagem (ex.: Defini¢do de multiplos

compartimentos).

¢ Expandir capacidade de acesso a bancos de dados de interesse (ex.: BioNumbers,
Rhea e Sabio-RK).

¢ Incluir algoritmos de estimativa de parametros.

* Permitir trabalhar com equagdes personalizadas pelo usuério.
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APENDICE A - Detalhamento do funcionamento e

modelo do Operon Lac

O principio de funcionamento do Operon Lac é bastante simples e previsivel.
Na auséncia de lactose no sistema, a enzima RNA polimerase atua constantemente na
transcrigdo do repressor lac, o qual se liga ao operon, e impede que a RNA polimerase
transcreva as enzimas atuantes no metabolismo da Lactose. Na auséncia de glicose e
presenca de lactose no sistema, o repressor se liga a lactose, desligando-se do operon,
o que faz com que a RNA polimerase possa transcrever as enzimas que dao inicio ao
metabolismo da lactose, eliminando-a do sistema.

As espécies do sistema, bem como seus valores iniciais e nomenclatura utilizada
no modelo estdo detalhados na tabela 5. As equagdes 24 a 36 representam cada uma das
reagdes do sistema. Ja os parametros cinéticos do sistema encontram-se especificados

na tabela 6.

Tabela 5 — Espécies e contagens iniciais para o modelo do funcionamento do Operon

Lac
Espécie Nomenclatura | Contagem inicial
DNA do Repressor Lac Idna 1
RNAm do Repressor Lac Irna 0
Repressor Lac I 50
RNA Polimerase Rnap 100
Operon Lac Op 1
RNAm das enzimas Z Rna 0
Enzimas Z Z 0
Lactose Lactose 20
Repressor ligado a lactose ILactose 0
Repressor ligado ao Operon I0p 0
RNA polimerase ligada ao Repressor | RnaOp 0

Fonte: (WILKINSON, 2018)

R1: Transcri¢do do gene que codifica Repressor Lac

Idna — Idna + Irna (24)

R2: Traducdo do RNAm que codifica o Repressor Lac

Irna — Irna +1 (25)

R3: Formacao(+) e dissocia¢do(-) do complexo Repressor Lac - Lactose

I + Lactose === ILactose (26)
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R4: Ligamento(+) e desligamento(-) do Repressor Lac ao Operon

I+Op = IOp (27)

R5: Ligamento(+) e desligamento(-) da RNA polimerase ao Operon
Rnap + Op == RnapOp (28)
R6: Transcri¢do do Operon dando origem ao RNAm que codifica a enzima Z
RnapOp — Op + Rnap + Rna (29)
R7: Tradugdo do RNAm que codifica a enzima Z

Rna — Rna + Z (30)

R8: Metabolizacdo da Lactose pela enzima Z

Z + Lactose — Z (31)

R9: Degradacdo do RNAm que codifica o Repressor Lac

Irna — (32)

R10: Degradacdo do Repressor Lac
I — (33)
R11: Degradacdo do complexo Repressor Lac - Lactose
ILactose — (34)
R12: Degradacdo do RNAm que codifica a enzima Z

Rna — (35)

R13: Degradacdo da enzima Z

zZ — (36)
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Tabela 6 — Parametros utilizados no modelo do funcionamento do Operon Lac

Parametro Nomenclatura | Valor
Coeficiente cinético estocastico da reacao 1 cl 0.02
Coeficiente cinético estocéstico da reacgao 2 2 0.1
Coeficiente cinético estocéstico da reacdo 3 direta | c3 0.005
Coeficiente cinético estocastico da reagdo 3 reversa | c4 0.1
Coeficiente cinético estocéstico da reagdo 4 direta | ¢b 1
Coeficiente cinético estocéstico da reagdo 4 reversa | c6 0.01
Coeficiente cinético estocastico da reacdo 5 direta | c7 0.1
Coeficiente cinético estocéstico da reacdo 5 reversa | c8 0.01
Coeficiente cinético estocastico da reacao 6 c9 0.03
Coeficiente cinético estocastico da reagdo 7 c10 0.1
Coeficiente cinético estocastico da reagado 8 cl1 107°
Coeficiente cinético estocéstico da reagdo 9 cl12 0.01
Coeficiente cinético estocastico da reagédo 10 c13 0.002
Coeficiente cinético estocdstico da reacgao 11 cl4 0.002
Coeficiente cinético estocastico da reacao 12 c15 0.01
Coeficiente cinético estocastico da reacdo 13 cl6 0.001
Volume do sistema v 1075 L

Fonte: (WILKINSON, 2018)
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ANEXO A - Algoritmo de simulacao estocastica original

(GILLESPIE, 1976)
Dada as reagdes:
X ==Y (37)
X =S=7 (38)
W+ X = [cs][ceoX (39)

Considerando que os 6 parametros c;, ¢, - - - , ¢ sejam conhecidos, bem como as
concentragdes iniciais Wy, Xy, Yj e Zy, temos que o seguinte algoritmo pode ser utilizado

para simular a evolu¢do do niimero de moléculas de cada uma das espécies em relacdo
ao tempo.
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10

20
21
22
23

25

29
30
31

32

33

34

35

36

40

DIMENSION C(6), A(6)
READ ((C(MU), MU =1,6), T, W, X, Y, Z, T2, TINT)
TPRINT =T

A1)=C1)*X

AR)=C2)*Y
AB)=C3)*X*(X-1.)/2.
A@4)=C4) *Z
AB)=COHB)*W*X

A(6) =C(6) * X * (X-1.)/2.
A0=A(1)+A®2)+AB)+AH#) + A(B) + A(6)
CALL URN (R1, R2)

T=T+ ALOG(1./R1)/A0

IF (T.LT. TPRINT) GO TO 25
PRINT(TPRINT, W, X, Y , Z)
TPRINT = TPRINT + TINT
GO TO 22

R2A0=R2* A0

SUM =0

DO29NU =1,6

MU =NU

SUM = SUM + A(NU)

IF (SUM . GE . R2A0) GO TO 30
CONTINUE

GO TO (31, 32, 33, 34, 35, 36), MU
X=X-1

Y=Y+1

GO TO40

X=X+1

Y=Y-1

GO TO 40

X=X-2

Z=7+1

GO TO 40

X=X+2

Z=7-1

GO TO 40

X=X+1

W=W-1

GO TO 40

X=X-1

W=W+1

IF(T.LT.T2) GO TO 10
STOP

Algorithm 1: programa para simular as reacdes 37, 38, 39
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