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RESUMO

A modelagem de sistemas biolégicos moleculares em formato de re-
des vem crescendo ao decorrer dos anos possibilitando visdes cada
vez mais amplas de sistemas celulares. Esta disponibilidade de da-
dos deu inicio a migrac¢do de estudos reducionistas para estudos com
um ponto de vista mais sistémico com abordagens top-down. O evi-
dente crescimento em tamanho das redes modeladas nesse campo
de pesquisa abriu portas para ferramentas matemaéticas no auxilio de
seu entendimento. Diversas ferramentas da teoria de redes comple-
xas sdo hoje aplicadas na caracterizacdo e obtencdo de informagdes
que se referem ao comportamento do sistema como um todo. Mesmo
com estes avangos no sentido de uma filosofia de estudo mais sis-
témica, redes biol6gicas modelam sistemas celulares sob diferentes
perspectivas ndo havendo atualmente um sistema de modelagem que
permita a integracdo do objeto de estudo de todos estes modelos.
Este trabalho tem como objetivo entender os atuais modelos de re-
des bioldgicas, estudar as ferramentas de redes complexas aplicadas
ao entendimento de sistemas de grande porte e propor um sistema
de modelagem que possibilite a integracdo de dados biolégicos em
um unico modelo de rede. Como estudo de caso, serd modelada e
analisada uma rede no formato proposto nesse trabalho sobre o orga-
nismo Mycoplasma genitalium o qual é uma bactéria muito estudada
atualmente por sua simplicidade e também por haver interesse mé-
dico uma vez que é um patégeno humano.

ABSTRACT

The modelling of biological systems in a network format is growing
in use in the past years conducting to more extensive insights to cel-
lular systems. The big amount of data availableness started a change
of point of view from a reductionist to a systemic approach. The size
growing of this kind of networks opens doors to mathematical tool
in order to collaborates with its understanding. A wide range of tools
provided by complex networks theory are applied to help the un-
derstanding and characterization of systems as a whole. Regardless
the recent migration to a systemic approach, biological networks are
still modelling different aspects of living systems as we miss an inte-
grative modelling of the object of study of those biological network
models. The goal of this work is to study the current network models
as well the complex network tools applied to enhance the understan-
ding of these large models and propose a new method to integrate
this kind of data in a single comprehensive network model. As a
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study case, a network such as the proposed in this work will be mo-
delled and analysed regarding the Mycoplasma genitalium organism,
which is a well studied bacterium for its simplicity and have a signi-
ficant medical relevance once it is a human pathogen.
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“Do or do not. There is no try.””

— Yoda
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Parte I

APRESENTACAO E FUNDAMENTACAO DO
PROBLEMA






INTRODUCAO

O processo de estudo de um dado sistema, por muitos séculos, baseou-
se em: dividi-lo em suas menores partes; compreender as partes; e

enfim, compreender o todo[1]. Esta metodologia reducionista, pos-
tulada e difundida por René Descartes no século XVII permeou a

abordagem cientifica em diversos campos de estudo. O reducionismo

serviu de base para o desenvolvimento de diversos campos da cién-
cia comegando pela fisica, influenciando o desenvolvimento da meca-
nica classica de Newton, até a concepcdo atomistica da sociedade de

Locke. No que se diz respeito as ciéncias bioldgicas, o método carte-
siano desempenhou um importante papel na busca pela menor parte

que compunha um ser vivo[2]. Robert Hooke no século XVII obser-
vou que uma fatia de cortica era composta por diversas estruturas

poliédricas similares nomeando-as células, do latim cella (pequena ca-
vidade). Um século mais tarde (1838), Mathias Schleiden e Theodor

Schwann desenvolveram a teoria celular onde assumem que todo ser

vivo é composto por uma ou mais partes microscopicas chamadas cé-
lulas. As células foram por muito tempo o objeto minimo de estudo

da biologia, contudo, mais tarde observou-se que elas eram constitui-
das de partes ainda menores. A metodologia reducionista se aplicou

novamente abrindo espago para a biologia molecular.

Este novo mundo intracelular composto de proteinas, RNAs', DNAs>
e outras biomoléculas gerou avangos significativos no entendimento
da vida, da evolugdo Darwiniana e das praticas medicinais. O século
XX foi tomado por experimentalistas caracterizando fisico-quimicamente
estas biomoléculas e desvendando suas fun¢des. Uma extensa gama
de moléculas ja foi (e ainda é) catalogada e hoje se encontram dispo-
niveis em diversos bancos de dados com fécil acesso para a comuni-
dade cientifica. Tecnologias recentes chamadas high-throughput geram
quantidades imensas de dados sobre biomoléculas como composi¢ao
de proteinas, sequenciamento de DNA e RNA, estrutura atomica mo-
lecular e avangam no sentido de gerar uma completude de conheci-
mento no que se diz as partes que compdem uma célula.

Contudo, a metodologia cartesiana encontrou suas limitagdes nas
ultimas décadas. No campo da fisica viu-se que a mecéanica newtoni-
ana ja ndo se aplicava a sistemas em escalas extremas como subato-
micas ou césmicas sendo necessarias outras abordagens como a me-
canica quantica e a teoria da relatividade. Na biologia, a limitagdo do
reducionismo foi encontrada quando as partes, ou as biomoléculas,

1 Acidos Ribonucléicos
2 Acidos Desoxiribonucléicos
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por si s6 ndo conseguiam explicar o comportamento complexo do
todo, ou comportamento de células e organismos como observado
pelo bidlogo Paul Weiss:

“Podemos afirmar definitivamente... com base em inves-
tigagOes estritamente empiricas, que a pura e simples in-
versdo de nossa anterior dissecacdo analitica do universo,
procedendo-se a reunido de todas as suas pegas, seja na
realidade ou apenas em nossa mente, ndo pode levar a
uma explicacdo completa do comportamento nem sequer
do mais elementar sistema vivo”[3, p. 267].

Mais do que entender o funcionamento de cada biomolécula, viu-
se importante conhecer como e com quem elas se relacionam ma-
peando suas interrelagdes em busca de uma visdo mais ampla do
sistema [4]. Abordagens sistémicas dentro da biologia molecular co-
mecaram a surgir em meados da década de 9o e anos 2000, como
estudos alavancados por Hiraoki Kitano, nomeando de Biologia de
Sistemas este novo campo de estudo[5]. Recorrer a abordagens mais
holisticas significa também lidar com um ndmero maior de dados.
Para tal tarefa, bidlogos recorreram a ferramentas matematicas e com-
putacionais para resolver problemas de maior escala na modelagem
de sistemas vivos. Hoje em dia, pode-se considerar virtualmente im-
possivel obter grandes avangos dentro da biologia sem um forte brago
computacional.

O mapeamento de interacdes moleculares deu inicio a uma gama
de redes biolégicas as quais visam representar diferentes aspectos de
subsistemas celulares. O metabolismo de organismos, por exemplo,
sdo comumente representados por redes metabdlicas onde enzimas e
substratos sdo conectados por reagdes bioquimicas e a andlise dessas
redes levam a um melhor entendimento de como as células proces-
sam seus nutrientes. Para acompanhar o crescimento em tamanho e
quantidade dessas redes, métodos mais abrangentes se mostraram
necessarios para uma melhor compreensao desses dados.

A teoria de redes complexas visa estudar caracteristicas que emer-
gem de sistemas as quais ndo podem ser observadas em suas partes
separadamente. Redes complexas sdo representadas por grafos, vér-
tices conectados por arestas, podendo representar qualquer sistema
discreto. Muitas informag¢des podem ser extraidas de sua estrutura
como topologia, robustez do sistema, conectividade, comunidades,
etc. Entre as diversas topologias estudadas, como os random graphs
teorizados e demonstrados inicialmente por Erdos e Rényi [6], em
muitos sistemas reais tem-se observado a presenga de uma topologia
chamada livre-de-escala (scale-free) [7] e suas propriedades promovem
avangos em diversas areas como controle de doengas e estratégias de
marketing. Este campo de estudos, as redes complexas, muito contri-
bui para o entendimento de sistemas bioldgicos, uma vez que podem
ser considerados intrinsecamente complexos.



1.1 MOTIVAGAO

Ainda que se tenha dado um importante passo em diregdo a uma
abordagem mais holistica de sistemas biol6gicos, podemos ainda sen-
tir evidéncias de um arcabougo reducionista quando subsistemas ce-
lulares sdo mapeados separadamente em modelos de redes distintos.
Algum progresso ja se iniciou em relacdo a uma integracdo desses
subsistemas em trabalhos envolvendo mais de um subsistema celu-
lar como observado em [8], integrando redes metabdlicas, redes de
regulacdo transcricional e redes de sinalizagdo, e em [9], integrando
redes metabdlicas e de sinalizacdo. Contudo, ainda hd muito a ser
feito no sentido de se abordar sistemas biol6gicos de forma mais sis-
témica e integrativa, evidenciando assim a necessidade do desenvol-
vimento de novos modelos e técnicas computacionais para lidar com
estas novas abordagens e conceber um melhor entendimento sobre
Organismos vivos.

MOTIVAGAO

A modelagem de processos bioquimicos ou biolégicos em formato
de redes vem obtendo sucesso em diversos campos da biologia mo-
lecular possibilitando a integracdo de dados bioquimicos e obtendo
visdes mais amplas dos sistemas estudados. Entre os modelos de re-
des mais conhecidos, podemos destacar as redes metabdlicas, redes
de interacdo proteina-proteina, redes génicas e redes de sinalizacdo
molecular[10]. Ao passo que mais dados sdo gerados para alimentar
essas redes, elas caminham na dire¢do de poder representar integral-
mente sistemas biomoleculares. Redes préximas a tal porte sdo cha-
madas de interactomas podendo representar modelos de quaisquer
redes citadas anteriormente, porém, mais comumente se referem a
redes de interagdo proteina-proteina.

Ferramentas de redes complexas vem sendo amplamente aplicadas
na andlise de interactomas para compreender suas estruturas e ob-
servar caracteristicas emergentes do sistema[11]. Observa-se que di-
versos interactomas compartilham a mesma topologia, em outras pa-
lavras, possuem um padrdo de conexdes semelhante entre os nés da
rede chamado de livre-de-escala[12, 13, 14], caracterizado por ter mui-
tos nés com baixo grau, ou baixo niimero de conexdes, e poucos nds
com alto grau, ou alto niimero de conexdes|7]. Esta topologia confere
ao sistema caracteristicas como robustez e resiliéncia (ver 2.1.2) onde
€ssas, por sua vez, sao caracteristicas inerentes a vida[1 5]. Outras fer-
ramentas de redes complexas aplicadas a redes biolégicas, como me-
didas de centralidade, tem também obtido sucesso na elucidacao de
doengas[16] e na busca por novos alvos para antibiéticos[17].

Outro tépico importante sdo os recentes avang¢os em simulacdo de
células completas. Com a grande quantidade de informacdes acerca
de organismos especificos, métodos mateméticos e computacionais,
antes aplicados a simula¢des numeéricas de subsistemas celulares, po-
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dem agora ser integrados para compor sistemas maiores a um nivel
celular completo. Um recente modelo hibrido foi capaz de prever o
fenétipo de células da bactéria Mycoplasma genitalium baseado em da-
dos heterogéneos compilados manualmente por uma revisao de mais
de 9oo artigos cientificos[18]. Entretanto, esses modelos ainda se ba-
seiam na abordagem reducionista sendo que cada subsistema é mo-
delado e simulado separadamente.

Os atuais métodos para simulagdo de sistemas bioldgicos talvez
abordem os problemas de maneira reducionista por falta de modelos
mais integrativos. Ainda ndo ha um modelo tnico de rede que possi-
bilite a modelagem de dados de diferentes subsistemas integrando as
redes que os compdem mesmo que elas sejam de fato todas interliga-
das. Modelos de redes biomoleculares mais holisticos e integrativos
podem alavancar o desenvolvimento de novos métodos de simula-
¢do mais abrangentes e obter um melhor entendimento de processos
celulares como um todo.

OBJETIVOS

Os objetivos desse trabalho sdo, baseando-se nas necessidades da mo-
delagem de uma célula completa, estudar e propor um método para
construir uma rede que possa integrar diferentes subprocessos celu-
lares de forma homogénea. Esse método serd aplicado a dados sobre
a bactéria Mycoplasma genitalium visando gerar uma rede que modele
todos seus processos celulares conhecidos. Esta rede entdo sera sub-
metida a andlises fazendo uso de ferramentas de redes complexas
caracterizando-a e a validando com base em dados da literatura e ex-
perimentais. Também serd proposto um método utilizando a rede a
ser gerada neste trabalho para predicdo de genes essenciais do orga-
nismo estudado.



FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os temas que serviram como funda-
mentagdo para o desenvolvimento do projeto proposto. Visando o ob-
jetivo de criar uma metodologia consistente para gerar redes biomo-
leculares que tenham a capacidade de modelar de forma homogénea
todos os processos de uma célula, serdo discutidos tépicos em: redes
complexas, abordando modelagem e andlise de redes; fundamentos
da biologia molecular com o objetivo de embasar o objeto de modela-
gem; e por fim, estudar as redes biomoleculares mais difundidas no
meio 1 com o objetivo de entender suas capacidades e deficiéncias.

REDES COMPLEXAS
Modelagem de Sistemas Utilizando Redes

Todo sistema composto por um nimero discreto de entidades onde
essas entidades se relacionam pode ser modelado em forma de rede.
Em alguns sistemas, a relagdo entre suas entidades é muito evidente,
como por exemplo uma rede de computadores onde eles sdo ligados
fisicamente por cabos; os computadores compdem os nés' de uma
rede e os cabos indicam os links? entre esses nés. Em outros sistemas,
a modelagem em formato de redes pode ndo ser tdo trivial, como por
exemplo uma rede social onde pessoas sdo 0s nés e suas diferentes
relacdes formam os links entre elas.

Matematicamente, uma rede é denotada por um grafo G = (V, E)
onde V = {v[v € N} é um conjunto de nés e E ={ele — P(V)} um con-
junto de links os quais conectam pares de nés. O nimero de nés de
uma rede é comumente denotado por n e o nimero de links por m.
Uma das formas mais comuns de se representar redes é utilizando
uma matriz de adjacéncia. Esta matriz é sempre uma matriz qua-
drada de ordem n contendo uma linha e uma coluna correspondente
a cada vértice [19, p. 109,110]. Um valor diferente de zero (normal-
mente 1) em uma posi¢do da matriz indica uma conexao entre os nés
correspondentes a linha e coluna. Na Fig. 1 temos uma rede genérica
ndo-direcionada com n = 4 e m = 4. A matriz de adjacéncia que re-
presenta essa rede (Eq. 1) é uma matriz simétrica, uma vez que dois

1 Também chamados de “vértices”
2 Também chamados de “arestas”
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nés quando ligados entre si, como os nds 1 e 2, a conexdo existe tanto
de 1 para 2 quanto de 2 para 1:

(1)

—_—— O —

0
1
0
1

o o = O
oS = = O

Na auséncia de conexdes de um né com ele mesmo, chamados loops,
a diagonal principal é sempre nula.

Figura 1: Rede ndo-direcionada comn =4 e m =4.

REDES DIRECIONADAS Podemos em uma rede também represen-
tar fluxo de informagdes entre os nés. Os links podem ser direciona-
dos, indicando uma conexdo em somente um sentido, como do né 2
para o né 1 na Fig. 2, ndo havendo conexdo do né 1 para o n6 dois.
A direcionalidade de uma rede implica em uma matriz de adjacéncia
ndo necessariamente simétrica como na eq. 2:

o o = o
- - o o
©c o o o
©c = o o

REDES PONDERADAS As conexdes entre nés podem ter diferentes
pesos, podendo representar a forga ou intensidade da conexdo. Na re-
presentacdo de uma rede na forma de matriz de adjacéncia, podemos
substituir os valores 1 da conexdo por um ntmero qualquer desejado
que indique a forca dessa conexdo. Na Fig. 3 a espessura das arestas
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Figura 2: Rede direcionada com n =4 e m =4.

indicam o peso do link como indicado na sua matriz de adjacéncia
na eq. 3.

0 0 0
1.0 0 0

G= (3)
0 07 0 05
0 03 0 0

Figura 3: Rede direcionada e ponderada com n =4 e m = 4. A espessura
do link representa seu peso, quanto mais espesso, maior o peso.

REDES BIPARTIDAS Uma rede pode ser considerada bipartida quando
apresentam dois conjuntos de nés disjuntos, Ue V com G = (U, V, E),
onde ndo ha conexdes entre nés do mesmo grupo. Em um problema
de coloragdo de grafos, ele s6 pode ser considerado bipartido se for
bi-colorivel, ou seja, se pintarmos cada grupo de vértices de uma cor,
todo link apresenta cores distintas em suas terminagdes. Na Fig. 4
pode-se observar um grafo colorido onde o conjunto U = {1, 3,4} est4
colorido de azul e o conjunto V = {2} esta colorido de vermelho.

Uma rede bipartida pode ser transformada em uma rede comum
gerando sua projecdo de um modo. Para isso, é selecionado um con-
junto de nés e sdo conectados entre si os nés que compartilham liga-
¢des em um mesmo né do outro conjunto.
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Figura 4: Rede ponderada, direcionada e bipartida com conjunto U colorido
em azul e conjunto V colorido em vermelho.

Topologia

A topologia de uma rede diz respeito a como o0s nés de uma rede es-
tdo conectados entre si, se sdo ligados de forma aleatéria ou seguem
algum padrao, por exemplo. A principal forma de se estudar a topo-
logia de uma rede é por meio de uma andlise da distribuicdo de grau
de seus vértices, onde o grau de um vértice quantifica o niimero de
conexdes que este vértice faz. Podemos chamar de py a fracdo de nos
de uma rede com grau k, um grafico da distribui¢do de grau de uma
rede pode ser construido apresentando pi em fung¢do de k. Diferen-
tes redes podem apresentar diferentes comportamentos dessa curva,
a qual, por si s6, pode demonstrar propriedades de uma rede. A se-
guir, trés topologias de rede serdo apresentadas e algumas de suas
propriedades discutidas.

REDES REGULARES Redes regulares, também chamadas redes lat-
tice, sdo caracterizadas por ter todos os nés com um grau k constante
ou com varidncia muito pequena. Alguns sistemas naturais e artifi-
ciais apresentam essa topologia como por exemplo a disposi¢do das
conexdes entre os 4tomos de carbono em um diamante, com um grau
k = 4, ou uma malha de transito com esquinas sendo ligadas por
ruas. Na Fig. 5 pode-se observar uma rede regular com grau k =2 e
n = 10 e sua distribuicdo de grau.

REDES ALEATORIAS Redes aleatdrias, muito estudadas na mate-
matica, sdo redes cujas arestas sdo criadas por um processo aleaté-
rio. Comumente, uma rede aleatdria mantém alguns parametros fixos,
como numero de nds, porém com uma construgdo estocastica. Entre
os modelos de redes aleatdrias mais estudados encontra-se o modelo
de Gilbert, denotado por G(n,p) onde n é o numero de nés e toda
possivel aresta entre esses n nds é criada independentemente com
uma probabilidade 0 < p < 1[20]. Outro modelo muito estudado foi
proposto por Paul Erdos e Alfréd Rényi, o modelo Erdos-Rényi, onde
uma rede aleatéria é denotada por G(n, m) onde n é o nimero de
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/ \ A ®
\ [ °
N v
— »
k
(a) Rede Regular (b) Distribui¢do de Grau

Figura 5: Rede regular comk =2, n=10e m = 10.

nése 0 <m< w o ntimero de arestas em uma rede simples[6].

A distribui¢do de grau dos nés de uma rede aleatdria segue uma dis-
tribuicdo binomial

Pr = (n;1)pk(1 —p) (4)

centrada no grau médio da rede (k) = (n — 1)p para um modelo de
Gilbert e centrada no grau médio (k) = 2Tm para um modelo Erdos-
Rényi. Para n — oo, a distribuicdo de grau pode ser denotada por
uma distribuicdo de Poisson.

Pk = e (k) <]]i>'k (5)
A
XS
T, 4
@ Sw=g
N >

k
(a) Rede Aleatéria (b) Distribui¢do de Grau

Figura 6: Rede aleatéria com n = 15 e m = 40. O tamanho do vértice é
proporcional ao seu grau.

REDES LIVRE-DE-ESCALA Muitos sistemas, naturais ou artificiais,
quando modelados em forma de rede, apresentam uma topologia ca-
racterizada por conter poucos nés com alto grau, chamados hubs, e
muitos nés com baixo grau chamada livre-de-escala. A nivel de exem-
plo, diversas diversos sistemas assim modelados como redes sociais,
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redes de computadores, a internet, rede de aeroportos e redes me-
tabolicas apresentam esta topologia. O surgimento dessa topologia
em tantos sistemas foi elucidada em um modelo de construcdo des-
sas redes proposto por Albert-Lazl6 Barabasi e Réka Albert onde a
rede é criada por um comportamento de “the rich get richer3”, ou seja,
nds com maior grau tem maior preferéncia a receber novos links. No
processo de construgdo de uma rede G com n > 2 nds, se inicia o
processo com dois nds conectados e, a cada né adicionado na rede,
ha uma probabilidade

20K
de se conectar ao n6 i com j sendo o nimero de nés presentes na
rede.

A distribuigdo de grau dos nés de uma rede com topologia livre-
de-escala, com n — oo, segue uma lei de poténcia

Pi (6)

Pk ~ k™« (7)

com o parametro o estando comumente no intervalo 2 < « < 3 na
maioria dos sistemas mas podendo também ocorrer valores diferen-
tes.

v
\ Q
>
k
(a) Rede Livre-de-Escala (b) Distribui¢do de Grau

Figura 7: Rede livre-de-escala com n = 15 e m = 27. O tamanho do vértice
é proporcional ao seu grau.

A topologia livre-de-escala revela algumas propriedades emergen-
tes do sistema como robustez a falhas aleatérias e ao mesmo tempo,
uma fraqueza contra falhas direcionadas. Pode-se tomar como exem-
plo um sistema simplificado da rede de aeroportos dos Estados Uni-
dos. Se um aeroporto for escolhido aleatériamente com a mesma pro-
babilidade para todos e for fechado, a chance de prejudicar o sistema
como um todo é baixa, pois a quantidade de aeroportos com poucas
conexdes é muito maior do que a quantidade de aeroportos principais.
Por outro lado, se for fechado intencionalmente um certo aeroporto,

3 Tradugdo: os ricos ficam mais ricos.
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como o de Chicago por exemplo, a estrutura do sistema seria seri-
amente abalada mesmo com a remog¢do de um tnico né que tem o
papel de hub, ou seja, tem muitas conexdes.

Muitos nés com

| baixo grau
. 1
' LA )
s . iy | Poucos nés com
Chicago - ~ \
. . 7 5¢F Mgoston 2t alto grau
Los Angeles s - \ " p \
’ k
(a) Rede de Aeroportos (b) Distribuic¢do de Grau

Figura 8: Rede de aeroportos dos Estados Unidos simplificada. Apresenta
uma topologia livre-de-escala podendo observar a caracteristica
de robustez a falhas aleatérias com uma quantidade muito maior
de nés com baixo grau. Ao mesmo tempo, é uma estrutura com
pontos fracos se um ataque direcionado for disparado contra seus
hubs. Figura obtida do livro "Network Science"de Albert-Lazlo Ba-
rabdsi.

Caracterizagio de Redes

No estudo de redes complexas, diversas medidas aplicadas as redes
sdo utilizadas para extrair informagdes sobre diferentes aspectos do
sistema. Além do grau dos nés denotado por k ja mencionado anteri-
ormente, medidas como didametro, nimero de componentes, minimo
caminho, caminho minimo médio, betweenness e coeficiente de cluste-
rizacdo sdo medidas basicas necessarias para caracterizar e entender
a estrutura de um sistema. Nesta se¢do serdo abordadas algumas das
medidas mais utilizadas.

CAMINHO MINIMO MEDIO E DIAMETRO Dado dois nés em uma
rede, o minimo caminho, denotado por 1, é o caminho de distancia ¢
minimo os liga, em outras palavras, é o nimero minimo de arestas
percorridas pela rede para uni-los, também chamado de caminho ge-
odésico. No caso de dois nés estarem em componentes diferentes da
rede, ou seja, ndo hd nenhum caminho que os liguem, o valor de 1 é
convencionalmente definido como 0. A média dos minimos caminhos
entre todo par de nés de uma rede é calculado por

1
(1) = Y- IZ# LVl >0 (8)
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comié€nejenpodendo ser aproximada para

(1) = % Z Lij (9)
i#j
no caso do limite de um n grande. A utilizacdo mais famosa desta
medida foi feita por Jeffrey Travers e Stanley Milgram em um experi-
mento de sociologia onde queriam medir o caminho minimo médio
entre duas pessoas nos Estados Unidos por intermédio de uma rede
social. O valor encontrado foi de 6, cunhando a famosa expressao
“seis graus de separagdo”[21]. Estes estudos se baseiam no conceito de
“small-world networks*”, caracteristica encontrada em diversas redes
de sistemas reais onde mesmo havendo um ndmero muito elevado
de nos, a distancia entre eles costuma ser pequena. No ano de 2011, a
empresa Facebook divulgou o caminho minimo médio medido entre
721 milhdes de usudrios por ligacdes de amizade na rede social encon-
trando um valor de 4.74. Assim como a média, um histograma dos
minimos caminhos pode também trazer informagdes interessantes.
Outra utilizagdo do minimo caminho 1 é para o calculo do didmetro
da rede, o qual consiste no maior dos minimos caminhos entre os nés
de uma rede. O didmetro de uma rede é muito utilizado para analisar
o comportamento da estrutura de uma rede durante alteracdes ao
longo do tempo em uma dindmica.

BETWEENNESS Um hub dentro de uma rede certamente tem sua
importancia tanto na estrutura da rede quanto na dinamica do sis-
tema modelado. Contudo, o nimero de conexdes nem sempre re-
vela todos 0s nds ou elementos importantes de uma rede ou sistema.
Suponha-se que existem duas grandes rodovidrias, A e B em duas
distantes e importantes cidades, as quais fazem conexdes com muitos
outros lugares. Suponha que para chegar de uma rodovidria a outra,
de A a B, é necessario pegar dois 6nibus os quais fazem conexado
em uma pequena rodovidria C de uma pequena cidade no caminho.
Mesmo C sendo uma pequena rodovidria a qual faz conexdo com
apenas duas cidades, sem ela ndo é possivel transitar entre as duas
grandes rodovidrias A e B. Neste sentido, a medida de betweenness
mede a importancia de um né (ou também de uma aresta) na co-
nectividade de uma rede e também seu poder no controle de uma
informacdo que transita pela por ela. Matematicamente, podemos ex-
pressar o betweenness b de um né i pela expressdao

1 .
bi=-3) di (10)
s#t

onde q¢ é 1 se o caminho geodésico entre os nds s e t passa pelo n6é
i e 0 se o caminho ndo passa pelo né i ou ndo existe caminho entre os

4 Tradugdo: redes mundo pequeno.
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nos s e t. O valor da soma dos caminhos que passam por i é normali-
zado por 7 para um n suficientemente grande mantendo 0 < by < 1.
Entretanto, uma rede pode conter mais de um caminho geodésico en-
tre dois vértices, ou seja, podem existir mais de um caminho com a
mesma distancia que ligam dois nds. Neste caso, podemos adotar um
peso 5~ para cada caminho geodésico existente entre s e t onde gs¢ €
0 numero de caminhos geodésicos existentes. Desta forma, a equagao
se modifica para

o
|

1 qist
) st 11
i 2 - gt (11)

COEFICIENTE DE CLUSTERIZAGAO Enquanto o betweenness trata
de quantificar a importancia de um né na conectividade ou no con-
trole de informagdes que transitam numa rede em um contexto am-
plo, o coeficiente de clusterizacdo objetiva medir estas capacidades
em um contexto mais reduzido, limitando-se aos vizinhos de cada
no. Esta medida ¢ de um no6 i pode ser obtida por

Ci

— (12)
Tki(ki—1)

Ci =
onde C; é o nimero de pares de vizinhos de i que sdo conectados
entre si. Também podemos escrever esta equacdo em termos de uma
medida de redundéancia proposta por Burt[22] e simplificada por Bor-
gatti tendo que a redundancia R de um vértice i é dada por

1
= zzkji (13)
Y

onde k;; é o nimero de conexdes que um vizinho j de i faz com ou-
tros vizinhos de i[23]. Desta forma, podemos reescrever C; em termos
de R; sendo C; = %kiRi e entdo temos

TkiR; _ K
skilki=1) k=1

Ci = (14)
Como ki — 1 é o maior valor possivel de Rj, c¢; encontra-se entre O e 1.
No contexto de redundancia em uma rede, como desejado por exem-
plo em vias terrestres para disponibilizar diferentes rotas no caso de
sobrecarga de uma delas, quanto mais préximo de 1 o valor de c;,
melhor seria o fluxo de trdfego para esta regido. Em um contexto
de controle de informagdo, um valor préximo de 0 de c; aumenta o
poder de controle de passagem de informagdo por aquele no.

COMUNIDADES Entidades muito relacionadas dentro de um sis-
tema muitas vezes compartilham caracteristicas, objetivos ou fungdes
formando grupos ou comunidades. Na sociedade, por exemplo, pes-
soas formam grupos por amizades, interesses, religido entre outros
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motivos. Identificar comunidades nas redes que modelam estes sis-
temas se mostra uma ferramenta muito ttil no seu entendimento e
manipulagdo e é um grande e muito ativo campo de pesquisa. A
pesar de ndo existir uma tnica defini¢do para uma comunidade e
podendo ser abstraida em diversos niveis, podemos considerar como
uma comunidade um grupo de vértices dentro de uma rede tal qual
possua mais conexdes entre seus membros internos do que conexdes
com os membros externos ao grupo[24]. Existem atualmente diver-
sas técnicas para detecgdo de comunidades em redes com diferentes
abordagens e niveis de complexidade baseadas em medidas de mo-

dularidade, heuristicas e particionamento de grafos dentre outras.

Consideragoes Finais

Nesta secdo foram abordados tépicos bésicos dentro da teoria de re-
des complexas os quais servirdo de base computacional e matematica
para o desenvolvimento do projeto proposto, uma vez que o sistema
a ser analisado sera modelado em formato de rede.

As medidas aqui estudadas serdo aplicadas a rede de uma célula
completa gerada no presente projeto com o objetivo de caracteriza-la
matematicamente e extrair informacoes biolégicas relevantes a partir
de medidas matematicas.

BIOLOGIA MOLECULAR
Dogma Central da Biologia

Toda célula tem a capacidade de transmitir suas caracteristicas genéti-
cas a suas células filhas concedendo-as um material genético idéntico
ou quase idéntico da célula mée. Esta informagdo genética se encon-
tra codificada em forma de uma molécula de DNA (acido desoxiri-
bonucléico) a qual é uma macromolécula polimérica composta de pe-
quenos blocos chamados nucleotideos, compostos por um agticar, um
grupo fosfato e uma base nitrogenada, sendo eles basicamente qua-
tro: adenina (A), timina (T), citosina (C) e guanina (G) ilustrados pela
Fig. 9a. O DNA se encontra no formato de uma dupla hélice formada
por sequéncias desses nucleotideos ligados por ligagdes fosfodiéster
em comprimento e as duas fitas de sua dupla hélice sdo ligadas por
pontes de hidrogénio por complementariedade de bases nitrogenadas
sendo A complementar a T e C complementar a G[25] como ilustrado
na Fig. 9b. Na sequéncia de nucleotideos em cada fita estd codificado
o c6digo genético a ser transmitido para as células filhas no processo
de duplicacdo celular. No processo de divisdo celular, o DNA é repli-
cado em duas copias idealmente idénticas garantindo que cada célula
filha tenha uma cépia integra de todo o material genético.
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Figura 9: Os nucleotideos adenosina, timina, citosina e guanina se combi-
nam em sequéncias ndo uniformes formando duas hélices comple-
mentares, as quais formam uma molécula de DNA. Figuras retira-
das de Nature Education[26].

A informacdo genética codificada no DNA contém toda a infor-
macao necessaria para a produgdo de proteinas, moléculas que com-
poem a estrutura e maquinaria molecular das células, entretanto, ape-
sar de ser uma forma estdvel, ainda é uma forma estitica de arma-
zenamento de informagdes. Para que essa informacgdo seja de fato
executada, sua sequéncia é transcrita em moléculas chamadas RNAs
(4cido ribonucléicos), compostos pelos mesmos nucleotideos que o
DNA havendo trés diferencas principais em relacdo ao DNA: todos
os nucleotideos possuem um grupo hidroxila a mais em seu agtcar,
o nucleotideo timina (T) é substituido por um diferente nucleotideo
chamado uracila (U) e a molécula é composta por apenas uma fita.
Essas moléculas levam para outros locais da célula a informagdo ne-
cessdria copiada do DNA para que sejam sintetizadas as proteinas.

Uma vez sintetizados e processados, os RNAs se encontram com
uma das moléculas mais abundantes dentro de uma célula, o ribo-
somo. O ribossomo é uma riboproteina, ou seja, é composta por ami-
noécidos e RNA e tem como funcéo sintetizar novas proteinas a par-
tir do cédigo obtido em um mRNA (RNA mensageiro). Este cédigo
podemos didaticamente exemplificar como uma sequéncia linear de
letras (A,U,C e G) e é lido pelo ribossomo em conjuntos de trés le-
tras, chamados cédons. Cada cédon codifica um aminodcido durante
a sintese da proteina onde o ribossomo catalisa a ligacdo desse novo
aminodcido na proteina a ser formada e entdo passa para o proximo
cédon. Ao fim desse processo, uma nova proteina € liberada, esta po-
dendo passar por modificagdes extras ou estar pronta para exercer
sua func¢do na célula. As proteinas sdo os principais constituintes de
uma célula podendo exercer as mais diversas fun¢des como estrutura,
sinalizacdo, catélise de reacdes, sinteses poliméricas entre diversas ou-
tras.
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Transcription

Replication Translation

Figura 10: Fluxo de replicagdo e transmicdo da informagdo genética armaze-
nada no DNA, sendo transmitida por meio de moléculas de RNA
para entdo ser traduzida em proteinas, moléculas funcionais da
célula. Figura obtida em [? ]

Em resumo, a capacidade de replicagdo e a transmissdo de informa-
¢do codificada no DNA, transcrita para RNA e entdo traduzida para
proteina sdo conhecidas como o dogma central da Biologia, termo cri-
ado em 1970 por um dos descobridores da estrutura do DNA, Francis
Crick[27]. Este processo é tido como um dogma central pois ocorre
em toda célula desde simples bactérias até as complexas células do
corpo humano assim constituindo a base de todo organismo vivo.

Subsistemas Celulares

Além dos processos de replicagdo, transcrigdo e tradugdo contidos no
dogma central da Biologia, descritos na sec¢do 2.2.1 desse documento,
outros processos igualmente essenciais co-ocorrem nas células como
absorcdo e processamento de nutrientes, captagdo e emissao de sinais
externos, reparo de danos, entre outros, para garantir que a célula
se mantenha viva e tenha condi¢des para se replicar. A seguir, alguns
dos mais importantes processos serdo listados e brevemente descritos
para melhor contextualizar um ambiente intracelular.

METABOLISMO Para que a célula possa crescer, se replicar ou mesmo
somente manter em perfeito funcionamento seus outros processos, é
necessario que consuma nutrientes no meio em que estd e os processe
para produzir energia (majoritariamente em forma de moléculas de
ATP) e outros metabdlitos a serem utilizados por outros processos.
O processo de absorgdo e transformacdo de nutrientes é chamado de
metabolismo e é constituido de um conjunto de reagdes bioquimicas
catalisadas por proteinas chamadas de enzimas. Uma das vias meta-
bélicas mais conhecidas é a da glicélise onde as moléculas de glicose
absorvidas pela célula passam por uma série de transformagdes cata-
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lisadas por enzimas a fim de produzir duas moléculas de ATP para
cada molécula de glicose.

SINALIZAGAO Para responder a estimulos e altera¢des do ambi-
ente, certas proteinas tem a capacidade de reconhecer esses estimu-
los e enviar informagdes para o interior da célula acarretando em
mudangas na expressdo génica ou no funcionamento de outros pro-
cessos. Estes sinais sdo normalmente captados por proteinas inseridas
na membrana chamadas de receptores os quais geram uma modifica-
¢do, como uma fosforilagdo, em uma proteina complementar na parte
interna da célula. Essa complementar interna da inicio a uma cascata
de modifica¢des em outras proteinas, como por exemplo uma cascata
de fosforilacdo por kinases, onde essas modificagdes podem incluir
fatores de transcri¢do ou enzimas.

TRANSPORTE A membrana celular limita o espago inerente a cé-
lula criando um meio interno, ou intracelular, e um meio externo, ou
extracelular. Algumas células também possuem divisdes de compar-
timentos internos por membranas. A célula durante sua vida neces-
sita que nutrientes e outras moléculas sejam absorvidas para o meio
intracelular, proteinas e subprodutos do metabolismo sejam transpor-
tados para o meio extracelular, como também o transporte de pro-
teinas e outras moléculas entre seus compartimentos internos. Estes
processos, chamados de transporte podem se dar em duas diferen-
tes formas: transporte ativo, quanto ha gasto de energia; e transporte
passivo, quando ndo envolve gasto de energia.

PROCESSAMENTO DE RNAS ApOs o processo de transcri¢do, al-
guns RNAs necessitam passar por um processamento. Em organis-
mos eucaridticos, ¢ comum um gene ser composto por introns e exons.
Os introns sdo trechos de DNA que ndo codificam proteinas e neces-
sitam ser removidos da sequéncia de RNA transcrita em um processo
chamado splicing envolvendo enzimas chamadas endonucleases e li-
gases que tem como fungdo cortar e ligar fitas de RNA respectiva-
mente. Em outros casos, uma fita de RNA transcrita pode conter in-
formacado de mais de uma proteina ou conter trechos com diferentes
fung¢des no caso de tRNAs (RNAs transportadores) e necessitando ser
seccionada em seus trechos funcionais.

MODIFICAGAO DE PROTEINAS Algumas proteinas necessitam so-
frer modificagdes apds seu processo de sintese para que possam de-
sempenhar sua fungdo corretamente. Essas modificacdes podem en-
volver adicdo de grupo prostéticos (a exemplo da hemoglobina), adi-
¢do de agtcares, adi¢do de lipideos (como em proteinas de membrana)
fosforilagdes de aminodcidos especificos entre outras.
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DEGRADAGAO Com fins de regulacdo de atividade celular e recicla-
gem de nutrientes, RNAs e proteinas podem ser degradados em seus
blocos de construgao: nucleotideos e aminoacidos respectivamente.
Este processo envolve enzimas chamadas proteases e peptdases, no
caso de degradacdo de proteinas, e RNAses e nucleases no caso de
degradacdo de RNAs. A degradagdo pode ocorrer em diferentes ce-
narios como exemplo a reducado do excesso de alguma molécula regu-
lando sua atividade, obtengdo de nutrientes para construgdo de novas
moléculas ou simplesmente degradacdo de moléculas velhas.

REPARO DE DNA A molécula de DNA, apesar de muito estavel
podendo manter sua estrutura por milhdes de anos, é passivel de
ser danificada por agentes externos. Esses agentes envolvem calor ex-
cessivo, radiagdo, moléculas de impregnacdo intra-DNA e também
no proéprio processo de replicagdo podem ocorrer erros sendo inseri-
dos nucleotideos errados na sequéncia. Para contornar esse problema,
muitas células se dispoem de proteinas muito especializadas as quais
conseguem identificar erros na estrutura do DNA e corrigi-los.

Consideragoes Finais

Neste capitulo foi abordado o objeto de estudo deste projeto, a célula,
e o0s principais sistemas que a compdem. Tendo como base a biologia
molecular, os tépicos abordados neste capitulo introduzem de forma
geral o objeto a ser modelado durante e descrevem brevemente sua
importancia e principais caracteristicas. Os processos aqui descritos
estdo presentes em toda célula, ndo sendo especifico para uma célula
em particular.

Neste projeto propde-se a modelagem de todos os sistemas que
compdem uma célula, dado um organismo especifico descrito poste-
riormente neste documento, de forma a construir um modelo inte-
grativo desses sistemas o qual possa representar a célula como um
todo.

REDES BIOLOGICAS

O grande volume de dados gerado pela intensa pesquisa na area
de biologia molecular proporciona material para poder dar mais um
passo no entendimento de organismos vivos, possibilitando aborda-
gens sistémicas envolvendo mais do que poucas moléculas como se
tem feito até entdo. Desta forma, a modelagem de sistemas biol6gi-
cos em formato de redes vem sedo utilizada para elucidar padrdes
de interacdo e fluxos de informagdes em diversos campos da biologia
molecular. Neste capitulo serdo abordados os modelos de redes bio-
l6gicas utilizados na biologia molecular, métodos que geram dados
para esses modelos e algumas das aplica¢des mais importantes.
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Redes Metabdlicas

O metabolismo de uma célula é responsavel pela criacdo e degra-
dagdo de moléculas (metabdlitos) que servem como nutrientes para
outros processos celulares como citado na se¢do 2.2.2. Sua melhor re-
presentagdo em formato de redes é composta por um conjunto de nés
representando metabolitos e outro conjunto de nés representando as
rea¢des bioquimicas. Estes grupos de nés sdo ligados entre si por
links direcionados indicando quais metabdlitos sdo reagentes (links
que apontam para nds reagdes) e quais sao produtos (links que apon-
tam para metabdlitos) de uma reagdo. Portanto, trata-se de um mo-
delo bipartido e direcionado de rede. Em alguns modelos, as enzimas
que catalisam estas reag¢des sdo ligadas por um link ndo direcionado
aos nds que representam reagdes catalisadas por ela, uma vez que
ndo sdo produzidas nem consumidas. Desta forma, as reagdes bioqui-
micas sdo ligadas em cadeias formando pathways ou vias metabdlicas.
Outra forma de representacdo, a qual mesmo perdendo informacgao
é muito utilizada, se obtém com uma rede simples direcionada trans-
formando a rede bipartida em sua projecio de um modo somente
com o grupo de nds que representam metabdlitos.

Os dados necessarios para a construgdo de redes metabdlicas pro-
vém de demorados e onerosos ensaios bioquimicos caracterizando a
atividade de cada enzima presente nas vias e estimando seus reagen-
tes e produtos. Entretanto, muitos esforgos ja foram realizados para
gerar tais dados sobre uma vasta gama de organismos. Redes meta-
bélicas podem ser encontradas em bancos de dados gratuitos como
MetaCyc e BioCyc[28] contendo 2411 vias metabdlicas até 2014. A Fig.
11 demonstra a rede metabdlica do organismo Escherichia coli obtido
no website do BioCyc. Outra fonte onde se pode encontrar redes me-
tabdlicas é o KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes)[29],
porém com contetdo privado disponivel sob pagamento.
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Figura 11: Rede metabdlica disponivel no website do BioCyc contendo todas
as reac¢des bioquimicas conhecidas no metabolismo do organismo
Escherichia coli.

21



22

FUNDAMENTAGAO TEORICA

Dentre as diversas aplica¢des de redes metabdlicas, as que se des-
tacam sdo na otimizagdo de processos bioquimicos em industrias em
geral e principalmente indtstrias farmacéuticas[30]. Também serve
como base para métodos de simulagdo como FBA (Flux Balance Analy-
sis) onde se pode prever o fluxo de producdo de metabélitos em uma
célula tanto num contexto estatico quanto dindmico[31].

Redes de Interacdo Proteina-Proteina

Proteinas se relacionam de diversas formas, dentro e fora de uma cé-
lula, podendo formar complexos proteicos, catalisar modificagdes em
outras proteinas, transportar proteinas, agir em conjunto em uma via
metabdlica e etc. As relagdes proteicas onde duas ou mais proteinas se
ligam fisicamente para desenvolver alguma atividade podem ser uti-
lizadas para construir redes chamadas “redes de interacdo proteina-
proteina” ou “PPI networks”> onde os nés sdo compostos por protei-
nas e podem ser ligados entre si caso haja alguma interagdo entre elas.
Os links podem ter pesos de acordo com a quantidade de evidéncias
daquela interagdo entre as proteinas podendo delimitar um grau de
confiabilidade para a rede. Portanto, interagdes entre proteinas sdo
normalmente representadas por uma rede ponderada e ndo direcio-
nada podendo também haver representacdes com links direcionados
indicando tipos de interagdes.

Figura 12: Rede de interagdo proteina-proteina da RASA4B humana(Homo
sapiens), uma GTPase de baixo peso envolvida na via de sinaliza-
¢do Ras-MAPK.

Para identificar estas interagdes sao utilizados métodos como “two-
hybrid screening”, microarrays de proteina, co-imunoprescipita¢do, pu-
rificacdo por afinidade com espectrometria de massas, dentre outras.
Contudo, todas essas técnicas correm um alto risco de gerarem fal-
sos negativos e falsos positivos. Redes PPI podem ser encontradas no

5 Protein-Protein Interaction Networks
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banco de dados STRINGJ32] encontrando uma boa interface em seu
website para analisa-las e também no banco de dados do BioGRID[33].
A Fig 12 mostra um exemplo de rede PPI obtida no STRING-db.

A andlise de redes PPI tem grande importancia na prospecgao de
alvos para drogas no tratamentos de diversas doengas, incluindo o
cancer[34]. Proteinas com papéis centrais na célula podem acarretar
diversos efeitos negativos caso ndo funcionem corretamente como o
caso da mutagdo no gene p53, muito correlacionado com crescimento
de tumores[35]. Por outro lado, proteinas que desenvolvem um im-
portante papel dentro de microrganismos patolégicos podem oferecer
importantes alvos para desenvolvimento de antibi6ticos.

Redes Génicas

A maquinaria molecular de que a célula dispde para cumprir sua fun-
¢do e se multiplicar é criada com base em seu genoma como discu-
tido na secdo 2.2.1. Contudo, nem todos os genes sao necessariamente
expressos a todo momento, a célula produz suas proteinas de acordo
com a demanda ou fase do ciclo celular. Essa regulagem da expressao
génica é feita através de proteinas chamadas de “fatores de transcri-
¢do” o0s quais se ligam em regides promotoras de genes especificos
podendo incentivar ou inibir a expressdo do gene. Uma vez que es-
sas proteinas sdo produtos de outros genes, pode se indicar a relacdo
entre esses genes no ambito da regulagem de suas expressdes. Este
sistema de regulagem da expressdo génica é comumente modelado
em formato de rede onde os vértices representam genes e os links
entre os vértices podem representar dois tipos de interagdo: aumen-
tar ou inibir a expressdo génica. Desta forma, redes de regulacdo de
expressdo génica sdo representadas por redes direcionadas com dois
tipos de aresta.

FGF signalling
c-Fos s Fgf4
Sox2
LIF\ / \\ / Esrrb

Jak/Stat3 —> Nanog Oct4

IL-6 / \ / \ Sall4

Rexl

MAPK signalling

Zfp322a Egrla

Figura 13: Rede de regulagdo génica de células tronco no desenvolvimento
embriondrio de ratos (Mus musculus)[36].
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O processo para identificar a estrutura de uma rede génica envolve
diversos ensaios como eletroforese, DNA footprint, microarrays e tam-
bém técnicas computacionais de bioinformética para analisar possi-
veis sequéncias promissoras a receber fatores de transcrigdo.[37] A
confiabilidade desses processos ndo permite determinar com exati-
dao essas interagdes, portanto, gerar dados para alimentar esse tipo
de rede é custoso e demorado. Os dados gerados até entdo para di-
versos organismos e linhagens celulares podem ser encontrados em
banco de dados como GeneNetwork, EsyN, HumanMine, KEEG, Re-
actome.org, sendo estes os mais conhecidos.

Os dados fornecidos por uma rede de regulacdo de expressdo gé-
nica juntamente com dados sobre niveis de expressdo servem como
base para simula¢des computacionais de expressdo génica podendo
prever em alguns casos comportamento celular[38]. Estas redes tam-
bém sdo de grande valia no entendimento do funcionamento de um
sistema vivo mas ainda sdo necessarios muitos avancos para que se
possam obter mapas mais confidveis e de maior porte.

Interactomas

Recentes avancos em equipamentos de high-throughput geram uma
grande quantidade de dados os quais sdo utilizados para construir
redes bioldgicas. Quando redes tomam escala de representar siste-
mas de escala celular, ndo somente de certos processos particulares,
sdo comumente chamados de interactomas. Este termo, apesar de po-
der ser utilizado para quaisquer rede biolégica-molecular de grande
porte como redes metabolicas de células completas como na Fig. 11,
redes génicas de escala celular, porém, se refere mais comumente a
redes PPI de larga escala como ilustrado na Fig 14 o interactoma de
proteinas humanas.

Interactomas podem ser encontrados em diversos bancos de dados
como Interactome.org, BioGRID, EBI IntAct e Reactome.org. Mesmo
que os interactomas representem informagdes a escala celular, ainda
modelam a célula de diferentes perspectivas, ndo contemplando o
todo, mesmo que todos os interactomas de um organismo estejam de
fato interligados. Esta nao integracdo de interactomas deixa espaco
aberto para novas pesquisas no quesito de integracdo de dados.

Consideragoes Finais

Nesta secdo foram abordados os principais tipos de redes biol6gi-
cas utilizados atualmente assim como seus métodos de construgéo,
representacgdo e aplica¢des. Todos estes modelos estdo em constante
pesquisa e geracdo de dados tendo-se mostrado um campo muito
frutifero. A andlise desses modelos biol6égicos também revelam as
barreiras e dificuldades a serem superadas nesta drea e um promis-
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Figura 14: Interactoma de interagdes proteicas humanas. Créditos da ima-
gem a Andrew Garrow.

sor futuro no entendimento holistico do comportamento e estrutura
de sistemas vivos.
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RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos na formu-
lagdo e andlise de um modelo computacional de sistemas celulares
completos.

MODELAGEM INTEGRATIVA DE SUBSISTEMAS CELULARES

As células, apesar de serem comumente estudadas sendo divididas
por grupos funcionais de moléculas ou subsistemas celulares, na pra-
tica todos esses subsistemas estdo conectados entre si e funcionam
de forma conjunta e harmonica em um quadro saudavel. Como em-
basado nas segdes 2.2 e 2.3, esses subsistemas sdo modelados de
forma reducionista em diferentes tipos de rede tornando a informa-
¢do, ainda que sobre 0 mesmo organismo, heterogénea, dificultando a
busca por informacgdes integrativas e abordagens mais holisticas para
um melhor entendimento da dindmica celular.

Com o objetivo de obter uma modelagem integrativa e homogénea
que tenha a capacidade de englobar em um tinico modelo todo tipo
de subsistema celular, foi definido um conjunto de regras a serem se-
guidas na construcao de tal modelo em formato de rede, como emba-
sado na se¢do 2.1. Uma rede gerada segundo estas regras chamamos
de Whole-Cell Network (Rede de Célula Completa) e possui dois tipos
de nés: nés molécula e nés reacdo. As regras a serem seguidas na
construcdo da rede sdo:

e Cada molécula ou estrutura em uma célula deve ser represen-
tado por um tnico né molécula;

¢ Cada estado diferente de uma molécula (ex., uma proteina ativa
ou inativa) deve ser representado por um né molécula diferente;

¢ Cada interacdo molecular deve ser representada por um tnico
no reacao;

* Reagdes com multiplos passos (ex., polimerizacdo, degradagdo)
devem ser condensadas em um tinico né reacao;

¢ Conexdes devem ocorrer somente entre tipos diferentes de nos;

* Conexdes que apontam nés reagdo podem ser de dois tipos: co-
nexdo reagente, o qual liga nés molécula que serdo consumi-
dos durante as reagdes, e conexao modificadora, a qual liga n6s
molécula que representam moléculas cataliticas ou que ndo se
modificam durante as reagoes;
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¢ Conexdes que partem de nds reagdo ligam a moléculas produ-
zidas pelas reagodes;

* O peso de cada conexdo determina a estequiometria da intera-
¢do.

Por defini¢do, uma rede gerada seguindo essas regras sera bipar-
tida, direcionada e ponderada. Estas regras permitem a modelagem
de qualquer interagdo molecular a nivel celular desde uma simples
rea¢do bioquimica até o complexo processo de divisdo celular. Para

ilustrar a modelagem de intera¢gdes moleculares a Fig. 151 exempli-
Enz

fica a modelagem de (a) uma reagdo bioquimica Met, + Met,
Met;; (b) inibi¢do de uma proteina por um ligante; (c) uma reagdo de
polimerizagdo, como a sintese de uma proteina catalisada por uma
enzima; (d) transporte de moléculas do compartimento 1 para o com-
partimento 2 por um agente transportador; (e) formacdo de um com-
plexo proteico composto de duas proteinas.
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Figura 15: Processo de construcdo de uma Whole-Cell Network: (I) a cons-
trugdo se inicia modelando os processos celulares respeitando as
regras definidas nesta se¢do; (II) A rede é entdo alimentada com
informagdes de larga escala sobre o organismo desejado. Este pro-
cesso cria nds molécula para todas as moléculas e estruturas da
célula assim como nds reagdo para cada interacdo conhecida; (III)
A rede resultante representa todas as intera¢des conhecidas entre
moléculas e estruturas de uma célula completa integrando todos
0s processos celulares. Os circulos azuis representam nés molé-
cula e os quadrados vermelhos representam noés reacao.
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ESTUDO DE CASO

Para um estudo de caso, foi escolhido como modelo biolégico a bacté-
ria Mycoplasma genitalium, uma bactéria Gram-positiva, patogénica e
detentora do menor genoma conhecido até a presente data contendo
580kb em extensdo. Esta escolha foi baseada em (1) sua relativa simpli-
cidade, contendo somente 525 genes em compara¢do com aproxima-
damente 30.000 genes de uma célula humana, (2) por sua importancia
médica, sendo causadora de infec¢des na regido urogenital[39] e (3)
pela disponibilidade de estudos acerca de sua dinamica celular[4o,
18] e anotacdo de seu genoma incluindo um banco de dados com in-
formagdes curadas sobre o organismo e organismos homologos[41].

Aquisi¢do de dados

Para a construcdo da Whole-Cell Network do organismo M. genitalium
foi utilizado o banco de dados WholeCellKB[41] em MySQL, o qual
contém informacgdes sobre todos os processos celulares, moléculas e
estruturas conhecidos sobre a bactéria M. genitalium. Este banco de
dados contém informagdes obtidas em mais de goo artigos cientifi-
cos, sendo assim, a confiabilidade das intera¢cdes modeladas depende
da confiabilidade do banco de dados. A fim de definir as estequio-
metrias das reagdes de transcrigdo, foi utilizado o genoma da cepa
Mycoplasma genitalium G37y obtido no banco de dados do NCBI, refe-
réncia NC_000908.2. As estequiometrias das reagdes de traducdo fo-
ram obtidas a partir das sequéncias de aminoécidos traduzidos das
sequéncias génicas do genoma supracitado utilizando software EM-
BOSS Transeq[42] rodando localmente. As informagdes contidas no
banco de dados rodando localmente, como unidades transcricionais,
genes, proteinas, complexos proteicos, metabdlitos e reagdes foram
acessadas utilizando um script em Python 2.7. Utilizando a API para
Python LibSBML, foi criado um modelo em SBML onde todas as mo-
léculas e estruturas encontradas no banco de dados foram armazena-
das como objetos Species e todas as reagdes encontradas foram arma-
zenadas como objetos Reaction conectando em si os objetos Species
correspondentes. Enzimas e moléculas cataliticas foram ligadas as re-
agoes como objetos Modifier®.

Modelagem e Construgdo da Rede

Uma vez extraidos os dados do banco de dados como descrito na
secdo 3.2.1, foi necessdrio realizar uma manipulagdo dos mesmos para
entrarem em conformidade com as regras de modelagem de uma
whole-cell network definidas na secédo 3.1.

1 Essas moléculas serao referidas como “modificadores” nas préximas se¢des.
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Alguns dados obtidos do banco de dados, como por exemplo as
reagdes bioquimicas do metabolismo, ja estavam em conformidade
pois ja sdo comumente estruturados em forma similar a modelagem
feita neste trabalho, como exemplificado na segdo 2.3.1. Para outros
dados, sua modelagem respeitando as regras definidas neste trabalho
ndo eram tdo intuitivas. Para isso, os préximos pardgrafos descrevem
a modelagem de estruturas ou processos particulares do organismo
M. genitalium.

REPRESENTAGCAO DO CROMOsSsOMO Cada unidade transcricional,
como um gene ou um polycistron, foi representado por um né mo-
lécula. A replicacdo do cromossomo se inicia com o OriC formando
um complexo com o polimero de DnaA para assim formar o né “repli-
cation initiation complex®”. A reagdo de polimeriza¢do da nova fita de
DNA tem como produto um né cromossomo. Esse né cromossomo
participa sequencialmente das reagdes de dano ao DNA, reparo de
DNA, segregacao e e finalizagdo da replicacao.

REPRESENTAGAO DA MEMBRANA A membrana celular foi repre-
sentada como um tnico n6é molécula o qual funciona como um mo-
dificador em toda reagdo que acontece na membrana. Por exemplo, o
né membrana é um modificador em todas as reagdes de transporte
na membrana, rea¢des de traducdo de proteinas trans-membrana e
proteinas secretadas.

REACOES BIDIRECIONAIS Algumas rea¢des podem ser bidirecio-
nais chegando a um equilibrio dindmico. Essas rea¢des foram repre-
sentadas por dois nés reagdo diferentes, um para cada sentido da
reacdo. Muitas dessas reagdes sdo transporte trans-membrana, sendo
a posigdo intra e extracelular representadas por dois nés molécula
distintos.

REAGOES DE TRADUGAO A sintese de proteinas foi modelada em
duas reagdes para cada proteina, sendo elas “Translation Initiation
Complex Formation3” e “Translation Reaction*”. A primeira consiste na
formacdo do complexo pelo mRNA com a subunidade 30S do ribo-
somo. Foram ligados como modificadores a reacdo as moléculas RNA
helicase, Fatores de iniciacdo de traducédo 1, 2 e 3, fator de enlonga-
mento (EF) P, tRNA com formil-metionina e GTPs como fontes de
energia para o sistema. Como produto, um “Translation Initiation Com-
plex5” (complexo IC) é criado, o qual é um reagente para o préoximo
passo. Na segunda reacdo agrupa todo o processo de polimerizagao
e conformacdo tridimensional da proteina. Os reagentes sdo o com-

2 complexo de iniciagdo de replicagdo

3 Formagdo do Complexo de Iniciacdo de Tradugdo
4 Reacdo de Tradugdo

5 Complexo de Iniciamento de Tradugao
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plexo IC, grupos prostéticos e todos os tRNA-aminoacidos requeri-
dos para a sintese proteica. Os modificadores dessa reagdo sdo as
subunidades do ribossomo 30S e 50S, metionina deformylase e pept-
dase, EF-P, EF-4, fatores de liberagdo e chaperonas. Os produtos da
reacdo de tradugdo sdo o mondmero da proteina (ou mondmeros se
for o caso de um poly-mRNA) e os tRNA sem aminoécidos. As re-
agoes de sintese de proteinas transmembrana e proteinas secretadas,
também foram adicionados como modificadores proteinas de trans-
porte, como a translocase, aminopeptdases extracelulares e particulas
de reconhecimento de sinais (SRPs).

REACOES DE INIBICAO Como nado existem links de inibicdo na
rede proposta, as rea¢des de inibi¢do estdao implicitamente representa-
das por reagdes as quais tem como produto um né molécula diferente
representando a molécula inibida. Por exemplo, a inativagdo de uma
proteina por um ligante é dado pelo né reacdo o qual liga a proteina
e o ligante como reagentes e liga o n6 da proteina inativada como um
produto.

ANALISE TOPOLOGICA

Diversas redes bioldgicas, como exemplificado na segdo 2.3, compar-
tilham uma mesma topologia chamada livre-de-escala. Estas redes
representam subsistemas celulares os quais por si s6 apresentam as
caracteristicas de robustez e resiliéncia embasadas na topologia que
as estrutura. Nesta linha de pensamento, levanta-se a questdo: uma
rede que represente uma célula completa também apresentaria esta
topologia? Para responder esta questao, foi realizada a caracterizagao
da topologia da rede gerada neste trabalho a qual modela todos os
processos celulares conhecidos no organismo Mycoplasma genitalium.
Para analisar a topologia de uma rede bipartida, o método mais
comum para extrair a distribuicdo de grau de um dos conjuntos se-
paradamente é projetar a rede de um modo a partir da rede orginal.
Contudo, gerar a projecdo de um modo, utilizando o conjunto de nés
molécula, nesta rede biolégica implica em perder informacdo sobre
as interagdes moleculares uma vez que a rede gerada se torna muito
densa. Foi optado entdo por gerar a distribui¢do de grau da rede bi-
partida original, isolando somente os nés molécula para a andlise to-
polégica. Desta forma, o grau de um né molécula relaciona o nimero
de reagdes de que ele participa. Foi optado também por agrupar rea-
¢Oes similares, como as de sintese protéica, para evitar nés com grau
erroneamente elevado. Por exemplo, um ribossomo que esta ligado a
centenas de reacdes de sintese protéica, uma para cada RNA codifi-
cante do organismo, na pratica, ele participa de somente uma reagéo,
de sintese protéica, onde o substrato pode variar. de A Fig 16 apre-
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senta a fungdo de probabilidade acumulada de grau encontrada para
links ndo direcionados, links de entrada e links de saida.

Undirected Degree M nodes CDF In Degree M nodes CDF

— Empirical — Empirical
--- Fit --- Fit

Out Degree M nodes CDF

— Empirical
--- Fit

10° 10°

107"
M X 10" 10

Degree k

107 10

Figura 16: Funcdo de probabilidade acumulada (CDF) dos nés molécula
para links ndo direcionados, links de entrada e links de saida.
As linhas pontilhadas indicam leis de poténcia que mais se apro-
ximam das curvas empiricas com exponente o iguais a 2.47,2.39
e 2.65 respectivamente.

Pode-se observar que todas as curvas seguem um comportamento
préximo a uma lei de poténcia com o expoente o entre 2 e 3 como
observado na literatura. Para os links ndo direcionados, pode-se ob-
servar uma diferenca da curva empirica para uma lei de poténcia
ideal obtendo uma regido de graus com probabilidade menor que o
ideal. Firmando uma hipétese de que a curva empirica se aproximaria
ao maximo de uma lei de poténcia, pode-se dizer que esta diferenga
obtida poderia ser corrigida aumentando o grau de nés com baixo
grau, em outras palavras, nem todas as interacdes existentes estariam
mapeadas na rede. Para verificar a completude da rede, podemos
buscar por nés molécula que representem proteinas ou complexos
protéicos e observar se todos tem fun¢des mapeadas dentro da célula.
Conforme o método utilizado para a modelagem da rede, todo né
molécula que representa uma proteina estd conectada a pelo menos
3 reagdes, uma de sintese e duas de degradagdo, por proteases Lon
e FtsH. Compelxos proteicos por sua vez tem seus nés molécula li-
gados a pelo menos 2 rea¢des, uma de sintese e uma de degradacdo
por protease Lon. Desta forma, buscando por nés molécula que repre-
sentam proteinas e complexos proteicos com grau k <=3 e k <=2
respectivamente podemos encontrar proteinas e complexos protéicos
sem fungdo descrita na literatura, e portanto, ndo modelada na rede.
Os nés encontrados nessa busca representam aproximadamente 20%
das proteinas e complexos protéicos conhecidos neste organismo. Es-
tas moléculas estdo listadas na Tabela A.3 encontrada no Apéndice
A.

MEDIDAS DA REDE

Para caracterizar a rede gerada neste trabalho, medidas de rede foram
aplicadas para extrair informacdes sobre sua estrutura e organizacéo.
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A Tabela 1 descreve as medidas obtidas da Whole-Cell Network do
organismo Mycoplasma genitalium.

Tabela 1: Métricas da Whole-Cell Network do organismo Mycoplasma genita-

lium
Medida Valor
# de noés 6.630
# de links 85.354
# de componentes 1
Diametro 16
Média dos minimos caminhos 513

PREDICAO DE GENES ESSENCIAIS

Afim de testar as capacidades de modelagem da rede gerada neste
trabalho, foi realizado um experimento para identificar genes essen-
ciais para o organismo baseando-se somente na estrutura estatica da
rede. Para realizar este experimento, foi suposto que um né molécula
importante para a estrutura da rede idealmente representaria uma
molécula importante para o organismo.

Pode-se dizer que uma molécula é importante para um organismo
quando sem ela, o organismo ndo consegue realizar suas func¢des ba-
sicas de manutengdo e replicacdo. Em outras palavras, metabdlitos,
proteinas, genes ou estruturas que quando sejam removidos do sis-
tema, e assim deixando de existir as rea¢des as quais eles participam,
levem o organismo a morte ou a ndo reprodugédo, sdo considerados
importantes. O organismo estudado nesse trabalho, Mycoplasma geni-
talium, é alvo de diversas pesquisas sobre componentes moleculares
minimos para que se haja vida, sendo ele o protagonista por ser de-
tentor do menor genoma conhecido até entdo. Sendo assim, encontrar
o conjunto minimo de genes essenciais para a manutengao e reprodu-
¢do da célula deste organismo é o alvo deste experimento.

Dado que para uma regdo bioquimica acontecer, todos seus rea-
gentes precisam estar presentes no mesmo meio. A remogao de uma
molécula de um sistema implica que imediatamente, todas as rea-
¢des as quais essa molécula participava como reagente deixam de
existir. Por indugéo, os produtos desta reacdo deixam de ser produzi-
dos por este meio, sendo assim, caso este produto ndo seja também
produzido por uma reacdo distinta, ele também deixa de existir no
sistema. Consequentemente, a remo¢do de uma molécula em um de-
terminado sistema pode acarretar uma cascata de remogédo de outras
moléculas por indugéo. Isto ocorre naturalmente em células quando a
inibi¢do do funcionamento de uma proteina acarreta em uma sequén-
cia de outras inibi¢des, acontecendo frequentemente em regulagem
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de sistemas fisiol6gicos. Também ocorre de forma artificial quando
um antibiético inibe, dentro de uma bactéria, o funcionamento de
uma molécula, acarretando em uma cascata de falhas as quais levam
0 organismo a morte.

De forma andloga, a remocdo de um né molécula da rede gerada
implica na remogdo dos nés reagdo os quais o né molécula participa
como reagente. Dentro desse conjunto de nés reacdo removidos do
sistema, se algum né moélecula produto dessas reagdes passar a ter
um grau de entrada igual a zero, ele também ¢é removido do sistema
iniciando o processo novamente. O algoritmo 1 descreve o processo
de remocdo em cascata de nés dado a remocdo de um né v.

Algorithm 1 Remocdo de nés em cascata

1: procedure CASCADENODEREMOVAL(N) © N is the molecule node
to remove
R « list of actions where N is reactant

2:

3 M <« empty list of molecules

4 C«+0 > cascade steps counter

5: RNC « Number of molecule nodes in the Network >
Remaining Nodes” Count

6: remove(N)

7: RNC +~ RNC —1

8: while Length(R)> 0 do

9: for all r in R do

10: remove(r)

11 for all reactant of r do

12: if reactant.indegree = 0 then

13: append reactant to M

14: R < empty list of reactions

15: for all m in M do

16: remove(m)

17: RNC < RNC —1

18: append reactions where m is reactant to R

19: M < empty list of molecules

20:

C<—Caf]
return RNC, C

Uma vez que a rede gerada neste trabalho visa representar o sis-
tema completo de um organismo, foi feita a seguinte analogia: um né
molécula importante para a estrutura da rede deve representar uma
molécula importante para o organismo. Desta forma, classificamos
um né molécula importante para a rede como um né cuja sua remo-
¢do e a remogdo dos nos reagdo subsequentes os quais o né molécula
participa como reagente ndo impacte a quantidade total de nds da
rede em mais que uma porcentagem definida empiricamente.

Como primeiro passo do experimento, cada né molécula foi remo-
vido individualmente do sistema utilizando o Algoritmo 1 e anali-
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zado seu impacto na quantidade de nés molécula total remanascen-
tes na rede ap0s a cascata de remogdo. A Fig 17a mostra na linha azul
a quantidade de nés remanescentes na rede (RNC - Remaining No-
des Count) ap6s a remogdo individual dos nés molécula. Cada ponto
no eixo horizontal representa um né molécula dos 2740 nés ordena-
dos de forma decrescente pelo seu RNC. A linha vermelha mostra a
quantidade de passos da cascata de remocao.

z i i
la & 0.85/ T 1
w £ ' .
T g ! ;

o 8 < 980 E E
la ! ;
0.75| ; |

|z !
% TR 070 hie-Call et Karr's Model
Sorted Molecule Nodes Models
(a) (b)

Figura 17: a) Em azul, os RNCs ordenados de forma decrescente de cada né
molécula da rede. Em vermelho, o ntimero de passos da cascata
de remogdo de nés. b) Boxplot da simulacéo estatistica com 10 mil
amostras aleatdrias para o modelo Whole-Cell Network e modelo
de Karr.

Pode-se observar também uma queda brusca no valor de RNC ao
longo da curva. Um baixo RNC indica um alto impacto na rede pela
remocdo do né correspondente e subsequente cascata de remocao.
No limiar da queda brusca da curva, podemos observar dois grupos
distintos de moléculas. As moléculas com alto RNC indicam molé-
culas de baixo impacto na rede formando um grupo e outro grupo
com RNC < 498 os quais demonstram um elevado impacto na rede.
Este segundo grupo de moléculas de alto impacto na estrutura da
rede foram consideradas como cruciais a estrutura da rede e, por
consequéncia, cruciais para o funcionamento e sobrevivéncia do orga-
nismo. Dentre estas moléculas, foram identificados 140 genes cruciais
a célula.

Em um segudo momento, foram removidos nds da rede sequenci-
almente ordenados pelo seu RNC de forma decrescente, realizando
para cada um a cascata de remocdo descrita anteriormente. A remo-
¢do e cascata de remogdo somente se mantinha caso a quantidade
total de n6s da rede, apds a remogdo em cascata, fosse reduzido em
no maximo 5%. Caso contrédrio, o né removido e todos 0os nés removi-
dos na cascata eram restabelecidos na rede novamente. O algoritmo
2 descreve o processo de remocdo sequencial dos nés da rede.

Ao final deste processo, os 755 nés molécula interligados por 609
nds reagdo remanescentes na rede foram considerados como os que
representam moléculas essenciais a vida do organismo. Dentre os nés
molécula remanescentes, foram selecionados os que representam ge-
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Algorithm 2 Remogdo em cascata sequencial

1: procedure SEQUENTIALCASCADEREMOVAL(Network)
for all molecule node N; in Network do
RNC;, C; « cascadeNodeRemoval(N;)

sort N by RNC and secondarily by C
reverse order of N
for all molecule node V; in Network do
if Nj is in Network then
g < Number of molecule nodes in Network
new_g, ¢ < cascadeNodeRemoval(N;)
if new_g < 0.95 % g then

undo cascadeNodeRemoval(N;)
return Network

[
Q

[
[

nes e esse conjunto de 197 genes, o qual consideramos essencial para
o organismo, foi comparado com cinco conjuntos de genes essenciais
para o mesmo organismo obtidos na literatura. Dentre estes conjuntos
se encontram o conjunto gerado por simulacdo pelo modelo compu-
tacional de Karr para simulagdo de células completas[18], o conjunto
gerado experimentalmente por Glass utilizando transferéncia aleaté-
ria de transposons[43], o conjunto gerado pelo modelo teérico por
ortélogos de B. subtilis por Kobayashi[44], o conjunto gerado pelo
modelo teérico de Mushegian & Koonin[45] e o conjunto teérico de
Gil[? ]. A Tabela 2 mostra a correspondéncia entre o conjunto gerado
por este trabalho e 0s conjuntos encontrados na literatura. A acuracia
do conjunto de genes essenciais encontrados neste trabalho foi me-
dida pela razdo entre nimero de genes considerados essenciais que
concordam com o modelo comparado e o total de genes considerados
essenciais.

Tabela 2: Comparac¢do com outros modelos de genes essenciais preditos.
B. Mushegian Gil
Karr’s Glass subtilis & Koo-

Model Set ortho- nin Core
1 Set
0gs Set
Correspondéncias 379 261 389 300 375
Falsos Positivos 29 20 85 41 71
Falsos Negativos 113 240 51 184 79
Acuracia 85.28%  89.85% 56.85% 79.19%  63.96%

Para confirmar a relevancia estatistica deste resultado, foi utilizado
como referéncia o conjunto de genes essenciais determinados experi-
mentalmente por Glass e comparado com o modelo computacional
de Karr. Foram gerados 10.000 conjuntos aleatérios com o mesmo nu-
mero de genes do conjunto de Glass dentre o total de 525 genes do
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organismo. Com cada um dos conjuntos aleatérios foi determinada
a porcentagem de correspondéncias entre os genes essenciais do con-
junto gerado por esse trabalho e o conjunto gerado pelo modelo com-
putacional de Karr. A Figura 17b demonstra no boxplot o espectro
de correspondéncia com os conjutos aleatérios e no ponto vermelho
a correspondéncia com o conjunto real de genes essenciais.






CONCLUSOES

Neste estudo foi proposto um novo modelo de rede chamado Whole-
Cell Network, que pode representar de uma maneira totalmente inte-
grada processos celulares distintos, os quais eram previamente mo-
delados utilizando diferentes modelos de rede. Foi desenvolvido um
método consistente para a representacdo de organismos inteiros, com
o objetivo de contribuir para avancos recentes em modelos de simula-
¢do de células completas. A Whole-Cell Network é constituida por nés
molécula e nds reagdo. N6s molécula podem representar quaisquer
moléculas ou estruturas na célula enquanto nos reagdo representam
intera¢des entre nés molécula. Os links que ligam os nés molécula
aos nos reagdo sao ponderados pela estequiometria da reacdo. Cata-
lisadores, tais como enzimas, estdo ligados a nés reagdo como modi-
ficadores. Portanto, todas as intera¢cdes moleculares que ocorrem no
interior de uma célula podem ser representadas por uma tnica rede
homogeénea. Além disso, a Whole-Cell Network pode fornecer dados
estruturados e ferramentas para melhor compreender o papel de mo-
léculas particulares num contexto sistémico.

Foi modelado como um estudo de caso a primeira Whole-Cell Network
de um organismo. O organismo escolhido foi o0 Mycoplasma genitalium,
bactéria patogénica, a qual ja foi objeto de diversos estudos de mode-
lagem por causa da sua relativa simplicidade. Utilizando dados de
larga escala deste organismo, foi gerado um modelo que pode inte-
grar varios processos celulares, incluindo: replicagdo de DNA, danos
no DNA, reparo de DNA, citocinese, expressdo de génica, degrada-
¢do de RNA, sintese de proteinas, metabolismo, interagdes proteina-
proteina, formagdo de complexos protéicos, degradagdo de proteinas
e transporte. A rede resultante se mostrou composta por uma tnica
componente gigante, isto é, todas as moléculas e interagdes represen-
tados no modelo puderam ser ligados uns aos outros utilizando um
namero finito de conexdes. Era esperado essa caracteristica surgir na-
turalmente a partir destes dados de larga escala uma vez que fossem
suficientes para representar todos os processos celulares. Caso con-
trdrio, se ndo fosse alcancado uma tinica componente, poderiamos
inferir insuficiéncia de dados relativos aos processos do organismo.

A anélise topolégica da Whole-Cell Network do M. genitalium indicou
que esta rede tem uma distribui¢do de grau que é compartilhada por
muitas redes bioldgicas. Esta topologia, chamada livre-de-escala, esta
subjacente a varios sistemas naturais e pensa-se ser responsavel por
muitas das caracteristicas de células, incluindo robustez e resiliéncia.
O elevado ntiimero de nés com poucas conexdes indica a baixa pro-
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babilidade de uma falha aleatéria nos nés com um elevado ntiimero
de ligagdes (conhecido como hubs). Esta caracteristica reduz a proba-
bilidade de falha em moléculas essenciais para a célula, tais como a
mutagdo genética em enzimas importantes ou auséncia de nutrientes
essenciais. Por outro lado, esta é uma ferramenta poderosa para iden-
tificar os nés essenciais como pontos fracos de uma célula, os quais
podem ser alvos de drogas em organismos patogénicos.

A andlise métrica da rede gerada indica caracteristicas de redes
de mundo pequeno, onde mesmo com um alto ndmero de nés, em
média pode-se chegar de um né a outro em poucos passos. Consi-
derando que esta é uma rede bipartida, na prética o caminho de in-
teragdes fisicas entre duas moléculas se da pela metade do caminho
medido na rede, onde reagcdes também sido consideradas como nés. O
valor do minimo caminho médio cai para aproximadamente 2,5, valor
o qual mostra a proximidade de relagdes fisicas entre as moléculas de
uma célula.

Foram realizadas duas experiéncias para testar a hipétese de que
moléculas importantes para a sobrevivéncia da célula sdo representa-
das por nés importantes para a estrutura da rede. Ao remover indi-
vidualmente cada n6, medimos impacto da sua remogado sobre a es-
trutura de rede. Como esperado, moléculas tais como ATP, GTP, ami-
noécidos e proteinas tais como ribossomos e polimerases, obtiveram
um impacto significativo sobre a rede. Outras moléculas, cuja essen-
cialidade ndo era tdo 6bvia, incluindo a co-chaperona GrpE, também
puderam ser observadas com um impacto elevado. No entanto, esta
experiéncia tem algumas limita¢gdes. Em primeiro lugar, a Whole-Cell
Network é uma representacdo estdtica da célula e representa todas as
reagdes possiveis que podem ocorrer em qualquer momento ou cena-
rio. Portanto, as moléculas importantes cuja auséncia indiretamente
levaria a morte celular ndo puderam ser identificadas. Em segundo
lugar, a essencialidade dos genes do metabolismo pode variar a de-
pender da disponibilidade de nutrientes. No segundo experimento,
ndés podamos a rede removendo nds sequencialmente para alcangar
uma rede minima essencial onde os nés molécula restantes foram
classificados como essenciais para a célula. A comparagdo entre nés
moléculas que representam genes pela nossa classificagdo e genes es-
senciais obtidos a partir de dados experimentais indicou uma alta
precisdo de classificagdo. No que diz respeito aos falsos negativos,
podem ser associados as mesmas limitagdes da primeira experiéncia,
pois é um modelo estdtico e ndo pode capturar aspectos dindmicos
da célula. Apesar de sua natureza estatica, esta representacdo classi-
ficou corretamente 16 genes como essenciais os quais ndo foram cor-
retamente classificados pelo modelo computacional de Karr o qual é
dinamico.

Embora os dados bioldgicos de grande escala estdo amplamente
disponiveis atualmente, os métodos para integrar estes dados de forma
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consistente sdo limitados. Representagdes disjuntas de rede ainda ndo
conseguem capturar as inter-relagdes entre processos celulares. Por
esta razdo, acreditamos que este estudo pode contribuir para uma re-
presentagdo consistente de organismos inteiros e fornecer dados tteis
para futuros estudos envolvidos em simulagdes de células completas.






APENDICE

FORMATO DE ARQUIVOS

O M. Genitalium Whole-Cell Network foi gerado e armazenado em dois
formatos, SBML e GML.

MG_NETWORK.SBML Os nés molécula sdo armazenados como ob-
jetos Species, nés reagdo como objetos Reaction. A representagdo co-
mum da reacdo de modelos de SBML é usada mas sem leis cinéticas
associadas. Moléculas cataliticas como enzimas sdo conectadas a re-
acoes como modificadores. O tipo de moléculas e rea¢des sdo arma-
zenadas como anotagdes e processos celulares de que as reagdes sdo
parte de sdo armazenados como notas.

MG_NETWORK.GML O formato de grafo comum que armazena
noés e links com atributos associados. As moléculas e reagdes sdo re-
presentadas por nés com valor diferente no atributo "type’ (o para
ndés molécula e 1 para nés rea¢do. Todos os atributos de nés e links
sdo descritos abaixo.

Atributos de nos:

* name: string ID tnico para cada né. O campo "'wid” no Whole-
CellKB database;

* bdName: Nome de né estendido com funcdo de molécula para
noés molécula;

* type: o para n6és molécula e 1 para nés reagdo;

¢ cellLocation: um tinico caractere para identificar localizagdo do
né molécula. ‘c’: cytosol; ‘'m’: membrane; ‘e”: extracellular;

¢ annotation: tipo da molécula ou reagéo;

* process: processo de qual faz parte;

* Degree: nimero de conexdes do né.
Atributos dos links:

* type: tipo de coneccdo entre nés molécula e nés reacdo (reactant,
product, modifier);

* weight: estoquiometria.
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APENDICE

REPLICABILIDADE DO DATASET

Para tornar este conjunto de dados reproduzivel, disponibilizamos
todos os scripts desenvolvidos para construir a rede caso requisitados.
Existem dois scripts Python 2.7, um para ler o banco de dados e criar
o modelo em formato SBML e outro para converter o arquivo SBML
em um arquivo GML. O uso de cada um é descrito abaixo.

BIONETWORK_MYSQL_TO_SBML.PY Este script requer a instala-
¢do prévia do compilador Python 2.7, biblioteca SBML API e MySQLdb
lib para Python e EMBOSS transeq executando localmente. Deve estar
funcionando também um banco de dados MySQL com o Knowledge
Database do Mycoplasma genitalium. Este banco de dados pode ser ob-
tido em https://simtk.org/frs/download.php?file_id=3426 com o
arquivo data.sql dentro do arquivo zip. Para executar o script, use
o comando “python bionetwork_mysql_to_sbml.py -h” e as instru-
¢Oes para executar serdo exibidas.

CONVERTER_SBML_TO_GML.PY Este script requer a instala¢do pré-

via do compilador Python 2.7, SBML API lib e igraph lib para Python.
Para executar o script, use o comando “python converter_SBML_to_GML.py
e as instrugdes para executar serdo exibidas.

O primeiro script s6 pode ser aplicado diretamente a esse banco de
dados especifico por causa de alguns nomes de molécula inseridos
manualmente no cédigo. No entanto, o cédigo pode ser adaptado
para banco de dados de outro organismo caso disponivel. O segundo
script pode ser aplicado a qualquer arquivo SBML gerado pelo pri-
meiro.

PROTEINAS COM FUNGCAO DESCONHECIDA

A Whole-Cell Network do Mycoplasma genitalium foi modelada de tal
forma que cada n6 molécula que representa um mondémero de pro-
teina tem grau minimo de 3 (uma reagdo de sintese e duas reagdes de
degradacao pelas proteases FtsH e Lon) e nés molécula que represen-
tam complexos protéicos tém grau de no minimo 2 (reagdo de sintese
e reagdo de degradacdo pela protease Lon). Deste modo, mondémeros
de proteinas e complexos de proteinas com os respectivos graus po-
dem ser classificados como moléculas sem func¢do conhecida por nao
participarem em outras reagdes. A Tabela A.3 lista 0s monémeros ou
complexos de proteinas que se encaixam no grau de n6 descrito.

_hll
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Tabela 3: Protefnas com fung¢do desconhecida

N6

Tipo

Nome

MG_oo2_ MONOMER
MG_o10 MONOMER

MG_o11. MONOMER
MG_018_ MONOMER

MG_o24_MONOMER
MG_o25_ MONOMER
MG_028 MONOMER
MG_o32_ MONOMER
MG_474_MONOMER
MG_o56_ MONOMER

MG_o57_MONOMER
MG_o60_MONOMER
MG_o67_MONOMER
MG_068_MONOMER
MG_o74_MONOMER
MG_o75_MONOMER
MG_o76_ MONOMER
MG_og95_ MONOMER
MG_og6_ MONOMER
MG_103_MONOMER
MG_108_MONOMER

MG_115_MONOMER

MG_116_ MONOMER
MG_117_ MONOMER
MG_125_ MONOMER
MG_129 MONOMER

MG_131_ MONOMER
MG_133_MONOMER

Monomer

Monomer

Monomer

Monomer

Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

Monomer

Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

Monomer

Monomer

Dna] domain protein

DNA primase-related pro-
tein

SNF2 family helicase puta-
tive
GTP-binding protein YchF

Beta-glycosyl transferase

tetrapyrrole (corrin/porphy-
rin) methylase protein

small primase-like protein
glycosyl transferase
lipoprotein, putative

lipoprotein, putative

116 kDa surface antigen

lipoprotein, putative

Ser/Thr protein phosphatase
2C, putative
competence/damage-

inducible  protein
domain protein

CinA

Cof-like hydrolase, putative

Putative phosphotransferase
enzyme glucose-specific IIB
component

hypothetical protein

membrane protein, putative

Continua na préxima pdgina
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Tabela 3 — Continuagdo da pdgina anterior

No Tipo Nome

MG_134_MONOMER Monomer

MG_135_ MONOMER Monomer membrane protein, putative

MG_140_MONOMER Monomer  putative ATP-dependent heli-
case

MG_477_MONOMER Monomer

MG_144_MONOMER Monomer

MG_146_ MONOMER Monomer  UPFoo53 protein

MG_147_MONOMER Monomer membrane protein, putative

MG_148_MONOMER Monomer

MG_149_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_478_MONOMER Monomer

MG_185_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_199_ MONOMER Monomer ribonuclease HIII, putative,
frameshift

MG_200_MONOMER Monomer  DnaJ domain protein

MG_202_ MONOMER Monomer

MG_207_ MONOMER Monomer  Ser/Thr protein phosphatase
2A

MG_480_MONOMER Monomer

MG_211_ MONOMER Monomer

MG_491_ MONOMER Monomer

MG_219_ MONOMER Monomer

MG_220 MONOMER Monomer

MG_222. MONOMER Monomer  S-adenosyl-
methyltransferase MraW

MG_223_MONOMER Monomer

MG_233_MONOMER Monomer

MG_237_ MONOMER Monomer

MG_241 MONOMER Monomer

MG_242_ MONOMER Monomer

MG_243_MONOMER Monomer  conserved hypothetical pro-
tein, authentic frameshift

MG_246_MONOMER Monomer  Ser/Thr protein phosphatase
2A

MG_247_ MONOMER Monomer  membrane protein, putative

MG_248_MONOMER Monomer

MG_255_ MONOMER Monomer

Continua na préxima pdgina
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Tabela 3 — Continuagdo da pdgina anterior

Né6

Tipo

Nome

MG_494_MONOMER
MG_256_ MONOMER
MG_260_ MONOMER
MG_263_MONOMER
MG_267_ MONOMER
MG_268_MONOMER
MG_269_ MONOMER
MG_279_ MONOMER
MG_280_ MONOMER

MG_281_ MONOMER
MG_284_MONOMER
MG_285. MONOMER
MG_286_ MONOMER
MG_288_MONOMER
MG_s505_ MONOMER

MG_294_ MONOMER

MG_296_ MONOMER
MG_306_ MONOMER
MG_307_MONOMER
MG_309_ MONOMER
MG_313_MONOMER
MG_314_MONOMER
MG_319_ MONOMER
MG_320_MONOMER
MG_515_MONOMER
MG_326_ MONOMER
MG_328_MONOMER

MG_331_MONOMER
MG_332_ MONOMER
MG_516_ MONOMER
MG_337_MONOMER

Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

Monomer

Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

Monomer
Monomer
Monomer

Monomer

lipoprotein, putative
Cof-like hydrolase

sensory rhodopsin II transdu-
cer motif

protein L

putative holliday junction re-
solvase

major facilitator superfamily
(MEFS) protein

membrane protein, putative
lipoprotein, putative
lipoprotein, putative

membrane protein, putative

membrane protein, putative

degV family protein

coiled coil putative structural
protein involved in cytoskele-
ton

Continua na préxima pdgina
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Tabela 3 — Continuagdo da pdgina anterior

Né6 Tipo Nome

MG_338_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_343_MONOMER Monomer

MG_348_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_350_MONOMER Monomer

MG_521_ MONOMER Monomer  membrane protein, putative

MG_354_MONOMER Monomer

MG_360_MONOMER Monomer  ImpB/MucB/SamB  family
protein

MG_366_MONOMER Monomer

MG_371_MONOMER Monomer DHH family protein

MG_373_MONOMER Monomer

MG_374_MONOMER Monomer

MG_377_MONOMER Monomer

MG_381_MONOMER Monomer

MG_524_ MONOMER Monomer

MG_388_MONOMER Monomer Putative metalloprotease

MG_389_MONOMER Monomer

MG_395_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_397_MONOMER Monomer

MG_406_ MONOMER Monomer

MG_g414_MONOMER Monomer

MG_525_ MONOMER Monomer

MG_422_ MONOMER Monomer

MG_423_MONOMER Monomer metallo-beta-lactamase  su-
perfamily protein

MG_432_MONOMER Monomer  membrane protein, putative

MG_439_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_440_MONOMER Monomer  lipoprotein, putative

MG_441_MONOMER Monomer

MG_443_MONOMER Monomer membrane protein, putative

MG_449_MONOMER Monomer  conserved hypothetical pro-
tein, authentic frameshift

MG_450_MONOMER Monomer  degV family protein

MG_452_ MONOMER Monomer membrane protein, putative

MG_456_MONOMER Monomer

Continua na proxima pdgina
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Tabela 3 — Continuagdo da pdgina anterior

Né6 Tipo Nome

MG_459_ MONOMER Monomer putative 2-C-methyl-
D-erythritol-2,4-
cyclodiphosphate synthase

MG_461_MONOMER Monomer  HD domain protein

MG_o29_DIMER Complex DJ-1/Pfpl family protein

MG_o64_o065_TETRAMER Complex ABC transporter

MG_o85_HEXAMER Complex HPr(Ser)  kinase/phospha-
tase

MG_102_DIMER _ox Complex oxidized thioredoxin-
disulfide reductase

MG_127_MONOMER_ox Complex oxidized Spx subfamily pro-
tein

MG_132_DIMER Complex purine nucleoside phospho-
ramidase

MG_208_DIMER Complex glycoprotease family protein

MG_271_272_273_274 192MER (@omplex

MG_295_ MONOMER_ox

MG_353_DIMER

MG_376_HEXAMER
MG_409_DIMER

Complex
Complex

Complex

Complex

oxidized dihydrolipoamide
dehydrogenase

oxidized tRNA Us4 sulfur-
transferase

DNA-binding protein HU,
putative

phosphate transport system
regulatory protein PhoU, pu-
tative
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