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Resumo

A quantidade de dados disponiveis a respeito do funcionamento das células
vem aumentando a cada dia. Muitos organismos tiveram suas redes metabdlicas
caracterizadas. O estudo destas redes possibilita uma melhor compreensao dos pro-
cessos envolvidos no funcionamento da célula, podendo ser utilizado no desenho
racional de drogas e na predicao de seus efeitos colaterais. Uma das principais
ferramentas para o estudo de redes metabdlicas é a simulacao computacional, mas
quanto maiores e mais complexas forem estas redes maior sera o custo computacional
para simula-las. Estes sistemas possuem uma natureza estocéstica, podendo seguir
caminhos diferentes dependendo das condigoes do ambiente. A computacao das si-
mulacoes das redes metabdlicas usando um modelo estocédstico pode ser realizada
de forma distribuida, mas seu custo computacionalmente é alto. Em contrapartida,
a tecnologia de grid de computadores vém evoluindo e tornando-se uma alterna-
tiva aos supercomputadores para processamento de alto desempenho. O uso de
grid pode viabilizar o estudo de redes metabdlicas complexas num tempo aceitavel.
Neste trabalho descreve-se a implementacao de uma arquitetura computacional para
a realizacao destas simulagoes em larga escala. Esta arquitetura tira proveito das
caracteristicas dos métodos estocasticos de simulagao em relacao a paralelismo e
distribuicao. Os métodos implementados foram validados através de comparacao
com resultados da literatura. Além disso, também foi avaliado o desempenho da
arquitetura computacional para a computacao de simulacoes em um ambiente de
grid. Os resultados obtidos mostram uma diminuigao significativa no tempo total

de simulacao com a utilizacao da arquitetura proposta.
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Abstract

The amount of biological data is growing every day. Many organisms had their
metabolic networks characterized. These studies permit a better understanding of
cell behavior, and can be used to aid rational drug design and prediction of its side
effects. One of the main tools to explore metabolic networks is computer simu-
lations, but the size and complexity of networks impacts on the simulation costs.
These systems have a stochastic behavior, they can take different paths depend-
ing on environmental conditions. Metabolic network simulation using a stochastic
model computation can be distributed, but they have a high computational cost.
On the other hand, the grid technology is evolving and becaming an alternative to
supercomputers on high performance computing. The study of complex metabolic
networks can be done on acceptable time by the employment of grids. In this work
we describe an implementation of a computational architeture to execute this kind
of large scale simulation. This architeture explores charecteristics of the stochas-
tic methods to achieve efficient simulation cost. The implemented methods were
validated by comparing its results with ones obtained in the literature. We also
evaluate performance of the computational architecture on a grid environment. The
results show a significant reduction on simulation costs when using the proposed

architecture.
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Capitulo 1

Introducao

A evolucao dos computadores é parte fundamental na mudanca que vem ocor-
rendo nas ciéncias da vida. A biotecnologia captura o segmento das ciéncias da
vida que combina biologia, quimica, fisica, matematica e ciéncia da computagao,
aplicando técnicas biolégicas desenvolvidas através de pesquisa béasica e desenvolvi-
mento de produtos. Da mesma maneira que os computadores mudaram o desenvolvi-
meto na industria automotiva, onde simulagoes paralelas substituiram os prototipos
fisicos no estudos de colisao de carro, a biotecnologia usa computacao paralela para
aprimorar drasticamente o entendimento dos blocos de construgao da vida, genes e
proteinas, habilitando que cientistas testem, categorizem, e simulem os efeitos das
novas drogas no corpo humano (ABBAS, 2004).

A bioinformética é um ramo da biotecnologia, onde biologia, ciéncia da com-
putacao e tecnologia da informacao se unem para formar uma tnica disciplina. No
comeco da "revolucao genomica”, a bioinformatica tratava somente da criagao e ma-
nutencao dos bancos de dados que armazenavam informacao bioldgica: bioquimica
classica, genomas, experimentos de microarranjos de DNA, andlise topoldgica, des-
cricao dos processos da vida e simulagao. Entretanto, uma teoria da célula deve
combinar as descricoes das estruturas existentes nela e uma descricao computacio-
nal e tedrica da dinamica dos processos da vida.

Um dos maiores desafios da bioinformatica é tornar toda a informacao obtida

através de experimentos e simulacoes compreensiveis em termos biologicos, a fim
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de usar estas informacoes para fazer predigoes. Além de saber o que esta acon-
tecendo no organismo, também almeja-se predizer o que ird acontecer dado uma
circunstancia especifica. Este tipo de poder preditivo somente pode ser alcancado
simulando os processos biolégicos computacionalmente. Hoje em dia, ja é possivel
replicar comportamentos biolégicos através de simulagao computacional (KITANO,
2002). Entretanto, estas simulagdes possuem um alto custo computacional (KIEHL;
MATTHEYSES; SIMMONS, 2004).

As simulacoes computacionais dos processos biologicos sao uma ferramenta
importante no desenho racional de drogas. Com elas, ¢é possivel diminuir o alto custo
do desenvolvimento e teste de medicamentos. Outra possibilidade interessante é o
tratamento personalizado, onde sao coletadas informacgoes bioldgicas do paciente e
usando simulacao desenvolve-se uma droga personalizada para ele.

Uma area que esta em franca expansao hoje dia é a engenharia metabdlica de
organismos, também conhecida como vida sintética (GIBBS, 2004), onde se pretende
criar BioBricks, componentes com fungoes especificas. Estes componentes podem
ser combinados para desenhar ou modificar um organismo para alguma finalidade
(maquinas vivas), como por exemplo, modificar uma espécie de bactéria para con-
sumir lixo radioativo. Para criacao dos BioBricks é necessario o entendimento de
varios processos bioldgicos. Entretanto, quanto mais complexo for o BioBrick ou
a combinacao deles, maior ¢ a necessidade de simular computacionalmente estes
sistemas para visualizar e prever o seu comportamento.

O custo computacional de simular processos biolégicos estd diretamente ligado
a complexidade dos sistemas modelados (HASELTINE; RAWLINGS, 2002). As novas
aplicagoes do conhecimento adquirido pela area da bioinformatica nos tltimos anos
vem tornando cada vez maior a necessidade de simular processos biolégicos comple-
xo0s. Muitas vezes o poder computacional pode ser o fator limitante, inviabilizando
a simulagao do sistema bioldgico em tempo plausivel.

Atualmente, existem métodos de simulacao de processos bioldgicos propicios

para paralelizacao e distribuicao do processamento. Nestes métodos a computagao
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pode ser dividida sem a necessidade de comunicagao entre as partes durante o pro-
cessamento. Nos ultimos anos, a tecnologia de grid de computadores vem evoluindo
e tornando-se uma alternativa aos supercomputadores para processamento de alto
desempenho. O uso de grid pode viabilizar o estudo de processos biolégicos comple-
x0s num tempo aceitavel, pois permite o compartilhamento colaborativo de recursos
em ambientes multi-institucionais (FOSTER, 1999).

A figura 1.1, obtida em (GOBLE, 2002), mostra uma previsao do custo compu-
tacional de que varias aplicacoes da bioinformatica irao necessitar até o ano de 2010
e o compara com a lei de Moore (Moore’s Law). A lei de Moore diz que a capacidade
dos processadores dobra a cada 18 meses. Os metobolic pathways sao representa-
dos por redes metabdlicas, as quais sao simuladas para o estudo e compreensao dos
mesmos. Como pode-se ver no grafico, este tipo de simulagao ira necessitar de um
grande poder computacional, muito maior do que um computador atual sozinho
conseguiria. Novamente, evidencia-se a necessidade de uma tecnologia como a de

grid para realizacao deste tipo de simulacao.

Metabolic Pathways
Pharmacogenomics

Human Genome l

Combinatorial v
— Chemistry

x Multiplier
I

Genome Data

1990 2000 2010

FIGURA 1.1 — Previsao do custo computacional requerido para diversas aplicacoes

da bioinformética comparados com a lei de Moore (GOBLE, 2002).

Neste trabalho serd descrita a implementacao de uma arquitetura computaci-
onal para simulagao de redes metabdlicas em larga escala. Esta arquitetura objetiva

tirar proveito das caracteristicas deste tipo de simulacao em relacao a paralelismo
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e distribuicao. O ambiente alvo desta arquitetura sao grids de computadores hete-
rogéneos. A arquitetura utiliza o paralelismo intra-né e entre-nés levando em conta
as diferencas entre as maquinas. Por exemplo, em maquinas bi-processadas sao
usadas threads para executar mais de um fluxo de execugao do simulador.

As simulagoes podem ser feitas usando tanto o modelo estocastico, baseado
no algoritmo de Gillespie (GILLESPIE, 1977), quanto o modelo deterministico, utili-
zando o método de Runge-Kutta (PRESS et al., 2002). O modelo estocastico possue
um alto custo computacional, mas representa melhor os processos biologicos. En-
quanto, o modelo dertministico possue um custo computacional baixo e nao consegue
representar alguns processos biolégicos. Outra caracteristica importante da arqui-
tetura computacional proposta é a possibilidade da utilizagao do método hibrido.
Nesta abordagem, usa-se o modelo deterministico para simular uma parte da rede
metabodlica enquanto a outra parte utiliza o modelo estocédstico, para diminuir o
custo computacional do modelo estocastico mantendo suas caracteristicas.

No capitulo 2 é feita uma revisao da parte bioldgica relevante para este tra-
balho. O capitulo 3 descreve os modelos e os métodos de simulacao de redes me-
tabolicas. Os trabalhos relacionados sao discutidos no capitulo 4. O capitulo 5
descreve como foi implementada a arquitetura computacional para simulacao de
redes metabodlicas em larga escala e como usa-la. No capitulo 6 sao apresentados
os resultados obtidos através da utilizacao da arquitetura, validagao e analise de

desempenho. E por ultimo, sao tecidas as conclusoes no capitulo 7.
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Capitulo 2

Redes Metabdlicas

Quando considera-se um organismo como um todo, o metabolismo representa
todos os processos quimicos do mesmo. O metabolismo do organismo pode ser
dividido em duas partes, a sintese e a quebra de moléculas organicas, denominadas
anabolismo e catabolismo respectivamente. Quando considera-se uma substancia
em particular, o metabolismo é a atividade quimica envolvendo essa substancia num
organismo vivo. Ja quando refere-se a uma célula viva especifica, o metabolismo é
o conjunto de todos os processos quimicos daquela célula.

A representacao esquematica em 2.1 € aplicada igualmente para ecossistemas,
para organismos inteiros e assim como para uma unica célula. O ntcleo central do
metabolismo bioquimico é essencialmente o mesmo em todos os organismos existen-
tes hoje em dia.

O metabolismo pode realizar muitas conversoes quimicas complexas em uma
série de pequenos passos, sendo cada passo (reac¢ao) catalizado por enzimas. Os con-
juntos de reacoes sao chamados de mapas metabdlicos e possuem fungoes catabdlicas
e anabolicas especificas. O conjunto com todos os mapas metabdlicos formam a rede
metabdlica (LEHNINGER; NELSON; COX, 1993). As préprias enzimas sao produtos
metabodlicos, porém como catalizadores elas estao presentes em pequenas quanti-
dades. Em um mesmo organismo podem existir mais de uma enzima catalizando
a mesma reagao (isoenzimas). Por outro lado, nenhum organismo realiza todo o

conjunto de reacoes possiveis, tipicamente as células contém de algumas centenas a
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Catabolismo
Moléculas Energia Moléculas
Complexas Quimica Simples

Energia
Solar

Anabolismo

FIGURA 2.1 — Metabolismo

alguns milhares de enzimas (FEEL, 1997).

Neste capitulo sera feita uma breve revisao de biologia molecular, tratando
dos assuntos pertinentes ao entendimento do que sao e para que servem as redes
metabdlicas. A secao 2.1 apresenta os componentes bésicos da biologia molecular,
indo desde os aminodcidos até as proteinas. A secao 2.2 fala sobre a regulacao da
expressao geénica e seus processos como transcri¢ao e traducao. Na se¢ao 2.3 é mos-
trado como modelar matematicamente as reacoes bioquimicas, as quais representam
uma rede metabdlica ou um subconjunto dela. Nas segoes 2.4 e 2.5 apresentam-se

dois modelos de redes metabdlicas classicos.

2.1 Biologia Molecular

A maioria dos constituintes moleculares dos sistemas vivos sao compostos de
atomos de carbono unidos covalentemente a outros atomos de carbono e de hi-
drogénio, oxigénio e nitrogénio. As propriedades especiais de ligacao do carbono per-
mitem a formagao de uma grande variedade de moléculas. Os compostos organicos
de massa molecular menor, como aminoacidos, nucleotideos e monossacaridios, ser-
vem como subunidades monoméricas de proteinas, acidos nucléicos e polissacaridios,

respectivamente. Uma tnica molécula protéica pode ter 1.000 ou mais aminoacidos
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e o acido desoxirribonucléico tem milhdes de nucleotideos (LEHNINGER; NELSON;
COX, 1993).

Existem mais de 6.000 diferentes tipos de compostos organicos em cada célula
da bactéria Escherichia coli (E. coli), incluindo perto de 3.000 proteinas diferentes
e um numero similar de moléculas de acidos nucléicos. Em humanos pode haver
dezenas de milhares de tipos diferentes de proteinas, assim como muitos tipos de
polissacarideos (cadeias de agucares simples), uma grande variedade de lipidios e
muitos outros compostos de peso molecular menor.

Purificar e caracterizar exatamente todas essas moléculas seria um trabalho
incomensuravel se nao fosse o fato de que cada classe de macromoléculas (proteinas,
acidos nucléicos, polissacarideos) é composta de um pequeno conjunto de subuni-
dades monoméricas comuns. Estas subunidades monoméricas podem ser unidas
covalentemente em uma variedade virtualmente ilimitada de seqiiéncias.

Os 4cidos desoxirribonucléicos (DNA) e os acidos ribonucléicos (RNA) sao
construidos de apenas quatro diferentes nucleotideos. As proteinas sao compostas
de 20 tipos diferentes de aminoacidos. Os quatro tipos de nucleotideos com os quais
todos os dcidos nucléicos sao construidos e os 20 tipos de aminoacidos com os quais
todas as proteinas sao construidas, sao idénticos em todos os organismos vivos.

A maioria das subunidades monoméricas com as quais todas as macromoléculas
sao construidas exercem mais de uma funcao nas células vivas. Os nucleotideos
servem nao apenas como subunidades para os acidos nucléicos, mas também como
moléculas transportadoras de energia. Os aminoécidos sao subunidades das moléculas
protéicas e também precursores de neurotransmissores, pigmentos e muitos outros

tipos de biomoléculas.

2.1.1 Aminoacidos

As subunidades monoméricas relativamente simples das proteinas fornecem
a chave para a estrutura de milhares de proteinas diferentes. Todas as proteinas,

sao construidas com o mesmo conjunto de 20 aminoécidos, ligados covalentemente



22

COO- COO"
HN——C H HN——C H
|
(a) Aminoacido (b) Glicina

FIGURA 2.2 — Estrutura geral dos aminoacidos presentes nas proteinas. Tirando o
grupo R, ou cadeia lateral, esta estrutura é comum a todos os a-aminoacidos das
proteinas (exceto a prolina). O carbono « aparece no centro das figuras.

em seqiiéncias lineares caracteristicas. Dado que cada um destes aminoacidos possui
uma cadeia lateral distinta, a qual determina suas propriedades quimicas, este grupo
de 20 moléculas precursoras pode ser considerado como o alfabeto com o qual a
linguagem da estrutura protéica é escrita (LEHNINGER; NELSON; COX, 1993).

Todos os aminoacidos encontrados nas proteinas possuem um grupo carboxila
e um grupo amino ligados ao mesmo atomo de carbono, o carbono « (figura 2.2).
Eles se diferenciam através de suas cadeias laterais (grupos R), os quais variam em
estrutura, tamanho e carga elétrica, e influenciam na solubilidade do aminoacido em
agua.

Os polimeros de aminoacidos, mais conhecidos como peptidios, variam muito
de tamanho, desde moléculas pequenas contendo apenas dois ou trés aminodcidos até
grandes macromoléculas contendo milhares de aminoécidos. Os peptideos maiores
sao chamados de proteinas e serao melhor analisados na se¢ao 2.1.2.

Dois aminoacidos podem ser unidos covalentemente através de uma ligacao
amida substituida, chamada ligacao peptidica, para formar um dipeptidio. Tal
ligacao é formada por remocao dos elementos da dgua de um grupo a-carboxila de
um aminodcido e do grupo a-amido de outro (figura 2.3). Esta ligagdo peptidica
é um exemplo de reacao de condensacao, uma classe de reagao muito comum nas

células vivas.
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FIGURA 2.3 — Formagao de uma ligacao peptidica em um dipeptidio, sombreado
em cinza.

2.1.2 Proteinas

As células, em geral, contém milhares de proteinas diferentes, cada uma com
uma funcao ou atividade biologica diferente. KEstas funcgoes incluem catélise en-
zimética, transporte molecular, nutrigdo, mudanga de forma (motilidade) do orga-
nismo ou célula, papéis estruturais, defesa do organismo, regulacao entre muitas
outras.

As proteinas consistem de cadeias polipeptidicas muito longas, tendo de 100
a mais de 2.000 residuos de aminoacidos unidos por ligacoes peptidicas. Algumas
proteinas tém varias cadeias polipeptidicas, as quais sao chamadas de subunidades.
As suas diferentes funcoes resultam das diferencas em composicao e seqiiéncia de
seus aminoacidos. Um polipeptidio com uma seqiiéncia especifica de aminoacidos
enovela-se em uma estrutura tridimensional Unica, esta estrutura por sua vez deter-
mina a funcao da proteina.

Quando comparam-se proteinas com funcoes similares em diferentes espécies
observa-se que freqiientemente as seqiiéncias de aminoacidos delas sao similares. A
seqiiéncia de uma proteina particular nao é absolutamente fixa mesmo dentro de
uma espécie. Estima-se que na espécie humana cerca de 20 a 30% das proteinas sao
polimorficas, tendo seqiiéncias de aminoacidos variaveis na populacao. Muitas dessas

variacgoes de seqiiéncia tem pouco ou nenhum efeito sobre a funcao da proteina.
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2.1.3 Nucleotideos, DNA e RNA

Os nucleotideos sao compostos ricos em energia que direcionam os processos
metabdlicos em todas as células. Eles também funcionam como sinais quimicos, elos
importantes nos sistemas celulares que respondem a hormoénios e a outros estimulos
extracelulares, e sao componentes estruturais de varios cofatores enzimaticos e de
intermediarios metabdlicos.

Os trés componentes caracteristicos dos nucleotideos sao: uma base nitro-
genada, uma pentose e um fosfato. As bases nitrogenadas sao derivadas de dois
compostos ancestrais, as pirimidinas e as purinas. As estruturas fundamentais dos
acidos nucléicos sao os nucleotideos. Uma molécula de DNA é uma cadeia com-
posta de unidades de nucleotideos repetidas. Os dois acidos nucléicos DNA e RNA
contém duas bases puricas principais, adenina (A) e guanina (G). Eles possuem
também duas pirimidinas principais, uma delas é a citosina (C) e a outra no DNA
¢ a timina (T) e no RNA a uracila (U).

Em 1953, Watson e Crick (WATSON; CRICK, 1953) propuseram o modelo
tridimensional para a estrutura do DNA, que consiste de duas cadeias helicoidais de
DNA que se enrolam ao redor do mesmo eixo formando uma dupla hélice que gira
no sentido da mao direita. As bases puricas e pirimidicas de ambas as fitas estao
empilhadas dentro da dupla hélice. Cada base de uma fita esta pareada no mesmo
plano com uma base de outra fita.

Na estrutura Watson-Crick as duas cadeias ou fitas da hélice sao antipara-
lelas, suas ligacoes fosfodiéster 5, 3" correm em direcoes opostas. As duas cadeias
polinucleotidicas antipararelas da dupla hélice nao sao idénticas nem na composi¢ao
nem na seqiiéncia de bases. Elas sao complementares entre si. Toda vez que apare-
cer adenina numa cadeia, timina sera encontrada na outra. Similarmente, onde se
encontrar guanina numa cadeia encontraremos citosina na outra.

Os dcidos desoxiribonucléicos (DNA), acidos ribonucléicos (RNA) e proteinas
possuem fungoes diferentes. Na divisao celular o DNA é replicado, entao cada célula

filha mantém a mesma informagao genética da célula mae. O RNA age como um
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meio entre o DNA e as proteinas. Somente uma cépia de DNA estd presente na
célula. Por outro lado, podem existir multiplas cépias do mesmo pedago de RNA,
permitindo que as células produzam uma grande quantidade da mesma proteina.
Nos eucariotos (organismos com niicleo), o DNA se localiza dentro do nicleo. As
moléculas de RNA sao produzidas dentro do niicleo e entao transportadas para fora

dele, onde sao traduzidas em proteinas.

2.1.4 Genes

A compreensao atual do gene tem evoluido consideravelmente no ultimo século.
Um gene é definido no sentido bioldgico classico como uma porgao de cromossomo
que determina ou afeta um tunico cardter ou fendtipo (propriedade visivel), por
exemplo, a cor dos olhos. Entretanto, ha também uma definicao molecular, um gene
é um segmento do material genético que determina ou codifica uma enzima: hipétese
de um gene-uma-enzima. Mais tarde, este conceito foi ampliado para um gene-uma-
proteina, pelo fato de que nem todas as proteinas possuem funcoes enzimaticas.

A definicao bioquimica atual de um gene é um pouco mais precisa. Em algumas
proteinas de cadeias multiplas todas as cadeias polipeptidicas sao idénticas, caso em
que elas todas podem ser codificadas pelo mesmo gene. Outras apresentam duas
ou mais espécies de cadeias polipeptidicas diferentes, cada uma com uma seqiiéncia
de aminodacidos distinta. Desta forma a relacao gene-proteina é mais precisamente
descrita pela frase "um-gene-um-polipeptidio”.

Entretanto, nem todos os genes sao expressos na forma de cadeias polipeptidicas.
Alguns genes codificam as diferentes espécies de RNAs. Os genes que codificam quer
polipeptidios quer RNAs sao conhecidos como genes estruturais: eles codificam a
seqliéncia priméria de algum produto génico final, como uma enzima ou um RNA
estavel. O DNA também contém outros segmentos ou seqiiéncias que tem uma
funcao puramente reguladora. Seqiiencias reguladoras fornecem sinais que podem
denotar o inicio e o fim de genes estruturais, participar no ligar e desligar da trans-

cricao dos genes estruturais ou funcionar como pontos de iniciacao para replicagao
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ou recombinacao.

2.2 Regulacao da Expressao Geénica

A regulagao da expressao génica é um componente critico na regulacao do
metabolismo celular, na orquestracao e manutencao das diferencas estruturais e
funcionais que existem nas células durante o desenvolvimento. Dado o alto custo da
sintese de proteinas, a regulagao da expressao génica é essencial para a célula fazer
o melhor uso da energia disponivel.

O dogma central da biologia molecular afirma que a informagao é armazenada
no DNA, transcrita para o RNA mensageiro (mRNA) e traduzida em proteinas. Este
cenario torna-se mais complexo quando consideramos a agao de certas proteinas
regulando a transcricao. Estas proteinas sao chamadas de fatores de transcrigao
(FTs), elas provem uma via de regulacao da expressao de mRNAs.

O processo bioldgico da expressao génica é um rico e complexo conjunto de
eventos que levam do DNA a proteinas funcionais através de varios passos inter-
mediarios. Os passos chaves sao transcricao e traducao, os quais serao descritos nas

secoes 2.2.1 e 2.2.2 respectivamente.

2.2.1 Transcrigao

A transcricao é um conjunto de eventos complicados que geram RNA men-
sageiro (mRNA) a partir do DNA. Considere um gene, como o mostrado na figura
2.4(a). O gene possui uma regiao codificante e uma regiao regulatéria. A regido
codificante é a parte do gene que codifica uma proteina, esta é a parte que sera
transcrita em mRNA e traduzida em proteina. A regiao regulatéria é a parte do
DNA que controla a expressao do gene. Ela contém sitios de ligacao para os fatores
de transcricao, os quais se ligam no DNA e afetam o inicio da transcricao. Em
procariotos, a regiao regulatdria é tipicamente curta (10-100 bases) e contém sitios
para um nimero de fatores de transcricao. Em eucariotos, a regiao regulatoria pode

ser longa (mais de 100.000 bases, (BOWER; BOLOURI, 2001)), e contém sitios de
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Sitios de ligacdo dos
Fatores de Transcricao

C

Regido Regido l
Regulatoria Codificante
(a) Um unico gene pode ser ati- (b) O complexo FT habilita a
vado ou desativado por varias com- ligacdo da RNAP.

binagoes de proteina.

\ @RNA
& —

(¢) Ativagao ou desativacao dos (d) A RNAP faz a cépia do DNA
complexos FT ligados ao DNA re- para mRNA.
gulatorio

FIGURA 2.4 — Em cinza esta representado a RNAP e em preto os fatores de
transcrigdo. (a) ligagao dos fatores de transcrigao, (b) formagao do complexo de
transcrigao, (c) ligacdo da RNA polimerase e (d) iniciacdo da transcrigao.

ligacao para multiplos fatores de transcrigao. Os fatores de transcricao podem agir
aumentando ou diminuindo a expressao do gene.

Tipicamente, os FTs nao se ligam sozinhos, eles se ligam em complexos como
o da figura 2.4(b). Uma vez ligados ao DNA, o complexo FT habilita a ligacao da
RNA polimerase (RNAP) na regiao antes da regiao codificante (upstream), como na
figura 2.4(c). A RNAP forma o complexo de transcrigdo que separa as duas fitas
do DNA, formando um complexo aberto, e entao ela se move em uma fita de DNA,

passo a passo (base por base), e transcreve a regiao codificante em mRNA, como na

figura 2.4(d).
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FIGURA 2.5 — A traducao consiste no movimento do ribossomo pelo mRNA, um
codon (trés bases) por vez, traduzindo cada cédon de mRNA em um aminoacido
da proteina final.

2.2.2 Traducgao

A tradugao acontece no citoplasma (eucariotos) onde o mRNA se liga com os ri-
bossomos, formando um complexo de macro-moléculas cuja funcao é criar proteinas.
O ribossomo se move pelo mRNA de trés em trés bases, cada combinagao de trés
bases, ou cédon, é traduzida em um dos vinte aminodcidos (figura 2.5).

A funcao do ribossomo é ler a estrutura linear do mRNA e traduzir em uma
seqiiéncia linear de aminoacidos. Conforme este processo acontece, a seqiiéncia linear
de aminoacidos vai se dobrando até a estrutura tridimensional da proteina. Uma
proteina pode fazer a conformagao por si mesmo, ou pode requerer a assisténcia de

outras proteinas.

2.2.3 Exons/Introns e Splicing

Em procariotos, a regiao codificante é continua, mas em eucariotos ela é tipi-
camente dividida em varias partes. Cada parte codificante é chamada de ezon, e as
partes entre os ezxons sdo chamadas de introns (figura 2.6(a)). Entre a transcrigao
e a traducao, nos eucariotos, o mRNA precisa ser movido fisicamente de dentro do
nicleo para fora dele. Como parte desse processo, os introns sao removidos, essa
edi¢ao é chamada de splicing.

Em alguns casos, existem splicings alternativos, isto é, o mesmo pedaco de
DNA pode ser editado de diferentes maneiras para formar proteinas diferentes (figura
2.6(b)). Em eucariotos, apds o processo de splicing e transporte para o citoplasma o

mRNA esta pronto para ser traduzido. Em procariotos, os processos de transcrigao
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FIGURA 2.6 — (a) O DNA eucariotico possui ezons e intros. (b) Diferentes
seqiiencias de mRNA podem ser geradas a partir do mesmo gene.

i Regidao Regiao
‘Regulatéria | Codificante

Ribossomos

FIGURA 2.7 — No DNA dos procariotos os processos de transcri¢ao e tradugao
ocorrem concomitantemente. Os aminoacidos traduzidos formam as proteinas no
final da traducao.

e tradugao ocorrem concomitantemente (figura 2.7).

2.3 Reacoes Bioquimicas

As reagoes quimicas sao a linguagem canonica da modelagem bioldgica, também
conhecidas como reagoes bioquimicas. Elas provém uma notacao unificada para ex-

pressar qualquer processo quimico complexo. Considere a reagao

n,A + nyB _*, n.C +ngD (2.1)
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neste exemplo, n, moléculas da espécie A reagem com n; moléculas da espécie B e se
transformam em n, moléculas das espécies C' e ngy moléculas da espécie D. Os termos
a esquerda da seta sao chamados de reagentes e os termos a direita de produtos.
Pode haver um ntumero arbitrario de reagentes e produtos em uma reacao quimica.
O valor k, em cima da seta, é a taxa na qual a reacao ocorre, e esta relacionado
com fatores como temperatura e volume. Os termos n sao chamados coeficientes
estequiométricos e usualmente sao nimeros naturais pequenos.

A determinacao das taxas das reacoes k que fazem parte do metabolismo é um
topico de pesquisa classico em bioquimica. O estudo das rotas bioquimicas através
de modelos cinéticos e simulagao em computador dependem do conhecimento das
taxas das reacgoes. O objetivo final do estudo das rotas bioquimicas é entender
a dinamica de uma célula viva em termos da interacao entre seus componentes
moleculares (KIERZEK, 2002).

As reacoes bioquimicas acontecem constantemente em todos os organismos vi-
vos e a maioria delas envolvem proteinas chamadas enzimas, as quais agem como
eficientes catalizadores. As enzimas reagem com compostos especificos chamados
substratos. Por exemplo, a hemoglobina é uma enzima nas células do sangue ver-
melho e o oxigénio é o substrato com o qual ela reage. As enzimas exercem um
papel importante na regulagao dos processos bioldgicos como ativadoras ou inibi-
doras de uma reacao. Para entender as reacoes bioquimicas estudamos a cinética
das enzimas, a qual consiste basicamente das taxas das reacoes, do comportamento
temporal e das condigoes que influenciam os varios reagentes (MURRAY, 2002).

Na secao 2.3.1 serd analisada em detalhe uma reacao enzimatica simples. En-
quanto nas secoes 2.3.2 e 2.3.3 serao mostrados outros tipos e exemplos de reagoes
enzimaticas mais complexas, para as quais pode-se utilizar o mesmo tipo de analise

matematica usado na segao 2.3.1.
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2.3.1 Reacgao Enzimatica Basica

Uma das reacoes enzimaticas mais simples, proposta por Michaelis e Menten
(MICHAELIS; MENTEN, 1913), envolve um substrato S reagindo com a enzima F
para formar o complexo SE que por sua vez é convertido no produto P e na enzima

E. Esta reacao enzimatica pode ser representada esquematicamente por

S+Ea=SE pLE (2.2)

k_1

Onde k1, k_1 e ky sao constantes associadas com as taxas da reagao. O simbolo da
seta dupla = indica que a reacao é reversivel enquanto o da seta simples — indica
que a reagao somente acontece em uma dire¢cao. O mecanismo geral é a conversao do
substrato S, por catalise com a enzima E, em um produto P. Mais detalhadamente,
uma molécula de S se liga a uma molécula de F para formar uma de SE, a qual
eventualmente produz uma molécula de P e uma molécula de E.

A Lei da Acao das Massas afirma que a taxa de uma reagao é proporcio-
nal ao produto das concentracoes dos reagentes. Denotam-se as concentragoes dos

reagentes em (2.2) pelas letras minusculas
s=[5], e=[E], c=[SH], p=|P], (23)

onde [ ] tradicionalmente representa concentracao. A Lei da A¢do das Massas apli-
cada a (2.2) leva a uma equacdo para cada reagente e a um sistema de equagoes

diferenciais nao linear (vide se¢ao 3.1)

ds

il —kies + k_qc, (2.4)
de

i —kies + (k_1 + ko) c, (2.5)
d

- —kies — (k_1 + ko) ¢, (2.6)
dt

d

—p = k’gC. (27)

dt
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Os k’s, chamados taxas, sao constantes de proporcionalidade na aplicacao
da Lei da Ac¢do de Massa. Por exemplo, a primeira equagao para s simplesmente
estabelece que a taxa na qual a concentracao [S] varia é formada por uma perda na
taxa proporcional a [S][E] e um ganho na taxa proporcional a [SE].

Para completar a formulacao matematica sao necessarias as condicoes iniciais,

as condigoes do inicio do processo de conversao de S para P, entao

s(0)=so, e(0)=ep, c(0)=0, p(0)=0. (2.8)

As solugoes das equagbes (2.4), (2.5), (2.6) e (2.7) dadas as concentragoes
iniciais (2.8) e as taxas das reagoes fornece as concentragoes dos reagentes e dos
produtos em funcao do tempo. Nos problemas de cinética das reacoes preocupa-se
somente com concentracoes nao negativas.

A equagao (2.14) é desacoplada das demais e gera o produto

p(t) = ky /0 ()t (2.9)

quando ¢ (t) é determinado, entao s6 é necessério preocupar-se (analiticamente) com
as trés primeiras equagoes (2.4), (2.5) e (2.6).

O mecanismo da enzima F em (2.2) é uma catalise, ele facilita o acontecimento
da reagao. A concentracao total da enzima FE, livre mais combinada, é constante.
Esta lei de conservacao para a enzima também aparece na adicao da segunda equagao

(2.5), e livre, e na terceira equagao (2.6), ¢ combinada, tem-se

de dc
ST =0 = cl)tel)=c (2.10)

usando as condigdes iniciais (2.8). Com isto, o sistema de equagoes diferenciais
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ordindrias fica somente com duas equagoes, uma para s e outra para c,

% = —hieos+ (ks + k) e, (2.11)
d
d_i = k:leos — (kls + k’—l + k?) C,

com as condigoes iniciais

s(0) = s, ¢(0)=0. (2.12)

O modo usual de tratar essas equacoes é assumir que o estagio inicial da
formagcao do complexo, ¢, é muito rapido e depois disso ele permanece em equilibrio.
Ou seja, dc/dt =~ 0 no caso da segunda equagao em (2.11) obtém-se ¢ em termos de

S,

€oS (t) K. — kfl + ]{72 (2 13)

‘W= TRy =

substituindo na primeira equagao em (2.11) temos

ds koegs

dt s+ K,,

(2.14)

onde K,, é chamado constante de Michaelis. Considera-se tradicionalmente que
a enzima estd presente em pequenas quantidades comparado com os substratos, e
com isso assume-se que as concentragoes dos substratos nao muda significantemente
durante a fase transiente inicial. Neste caso a dinadmica (aproximada) é governada
por (2.14) com condigao inicial s = so. Esta aproximagao é conhecida como estado
estacionério. Resolvendo (2.14) com a condigao inicial em s () obtém-se uma solugao
implicita,

s(t)+ K, Ins (t) = sg + K, In sg (2.15)

Agora substituindo a solugao implicita (2.15) na equagdo em (2.13) obtém-se a ex-

pressao para o complexo ¢ (t). Mas isto nao satisfaz a condigao inicial em ¢ (t) na
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equacao (2.12). Entretanto, pode-se assumir que esta é uma aproximagcao razoavel
para quase todo o tempo, e de fato para muitas situagoes experimentais é suficiente.
Existem duas escalas de tempo envolvidas neste sistema: a do transiente inicial perto
de t = 0 e a outra escala de longo prazo quando a concentracao do substrato muda
significantemente, periodo o qual o complexo enzimatico é razoavelmente aproxi-

mando por (2.13) com s (t) da equagao (2.15).

2.3.2 Cinética do Substrato Suicida

O mecanismo baseado em inibidor, ou cinética do substrato suicida, foi repre-

sentado por (WALSH; WANG, 1978),

E+Se2X 2 vy S pyp
| kg (2.16)

E;

onde F, S e P representam enzima, substrato e produto, respectivamente, X e Y
intermediarios enzima-substrato, F; enzima inativa. Neste sistema, Y pode escolher
um entre dois caminhos, £ + P com taxa k3 ou F; com taxa k;. A razao destas
taxas, k3/ky4, é chamada taxa de particao (r). Os dois caminhos s@o considerados
irreversiveis durante a escala de tempo da reacao. O S é conhecido como substrato
suicida, pois ele se liga ao sitio ativo da enzima mas ao invés de se converter em P

ele ird se converter em F; inativando a enzima e agindo como um inibidor da reagao.
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O sistema de equagdes diferenciais que representa as reagoes (2.16) é

% = —k[E][S] + k_1[X],

% = B [E][S] + k1 [X] + ks[Y],

% = K[E][S] - ko [X] — ko[X],

% = ko|X] — k3[Y] — Ka[Y], (2.17)
B k)

% — ks[Y].

2.3.3 Fenoémeno Cooperativo

Na reagao 2.2 uma molécula de enzima combina-se com um substrato e a
enzima possui um tunico sitio de ligagao. Existem muitas enzimas que possuem mais
de um sitio de ligagao para moléculas de substratos. Por exemplo, a hemoglobina
(Hb), proteina que carrega o oxigénio (Oz) nas células do sangue vermelho, possui
quatro sitios de ligacao para as moléculas de oxigénio. Uma reagao entre uma enzima
e um substrato é dita cooperativa se uma tnica molécula de enzima pode depois de
ligar uma molécula de substrato em um sitio, ligar outra molécula de substrato em
outro sitio. Este é um fenomeno comum.

Outro comportamento importante é quando a ligacao de uma molécula de
substrato em um sitio de uma enzima com varios sitios de ligacao afeta a atividade
de ligacao nos outros sitios da enzima. Esta interacao indireta entre os sitios é
chamada alosteria, ou efeito alostérico. Se a ligagao de um substrato em um sitio
aumenta a atividade em outro sitio o substrato é chamado de ativador, e se diminui
de inibidor.

O modelo consiste em uma enzima E que se liga ao substrato S para formar
um complexo C. O complexo C; nao somente se quebra para formar o produto P
e a enzima E de novo como ele também pode-se combinar com outra molécula de

substrato para formar o complexo duplo C5. O complexo Cy quebra-se e forma o



36
produto P e o complexo simples C';. O mecanismo de reagao para este modelo é

k1 )
E4+S—0C, X Fp4+p

- . (2.18)
S+Clk#02—4>01+P.

-3

E o sistema de equacoes diferenciais que o representa é

% =l [B[S] + k1 [Ch] — ks[S][Ch] + Es[C),

d[dcz:l] = ka[E][S] = k1 [Ch] = ko[ Ch] — ks[S][C] + k-3[Co] + ka[Ch],

d[gﬂ = Ka[S)[Ch] — k_s[Ca] — ka[Cl, (2.19)
% = —k[E][S] + k-1[Ch] + kao|Ch],

d[P]

i ko [Ch] + E4[Cy).

2.4 Modelo da Cinética Intracelular Viral

Um modelo simples da rede metabdlica de um virus, como o da figura 2.8,
foi desenvolvido para explorar as diferencas entre as implementacoes do modelo
deterministico e estocastico no trabalho (SRIVASTAVA; YOU; YIN, 2002). Os com-
ponentes estudados sao os acidos nucléicos virais e uma proteina estrutural viral
(estrutura). O dcidos nucléicos sao classificados como genoémico (gen) ou fita molde
(fita). O genoma, que pode ser DNA, RNA fita positiva, RNA fita negativa ou outra
variante, é o veiculo pelo qual a informacao genética do virus é transportada.

O genoma segue um de dois destinos. No primeiro, ele pode ser modificado,
tanto por integracao no genoma do hospedeiro ou algum outro tipo de processa-
mento, por exemplo transcricdo reversa, para formar a fita molde. A fita molde
refere-se a forma de acido nucléico que é transcrito e esta envolvida na catélise da
sintese de cada componente viral. No segundo destino, o genoma pode ser empaco-
tado junto com proteinas estruturais para formar descendentes do virus.

Uma seqiiéncia comum de eventos na replicacao viral envolve o aumento da
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virus

k4
_ma genoma degradacgao
! > (gen) ou secrecao
. , (sec)
1 proteina
- k3 k1 - - - estrutural

! ; (estrutura)

(fita)

degradacgao < k2 |
(deg)

FIGURA 2.8 — Modelo do ciclo de replicagao viral. A fita somente é usada para
catalise da sintese do gen e da estrutura. As reagoes cataliticas sao representadas
por linhas pontilhadas.

concentracao de fitas moldes do virus depois da infeccao, seguido da producao de
descendentes do virus. Os virus de DNA, por exemplo, inicialmente produzem um
baixo nivel de proteinas nao estruturais que catalizam e aumentam o numero de
moléculas de fita molde. Uma vez que o nimero de moléculas de fita molde es-
teja suficientemente alto, proteinas estruturais sao sintetizadas e incorporadas nas
particulas dos descendentes.

O tempo dos eventos de replicacao podem estar ligados a fatores externos.
Neste modelo, o chaveamento entre aumento do genoma viral e producao de virus
é regulado através da cinética da agao de massa. Pois, o chaveamento pode ser ma-
tematicamente alcancado através da dinamica de alguns componentes virais, sem
nenhuma dependéncia explicita do hospedeiro. Entretanto, a dependéncia implicita
do hospedeiro é refletida nos valores dos parametros cinéticos do modelo. Por exem-
plo, se em uma determinada célula hospedeira um certo aminoacido esta escasso,
pode-se refletir este fato usando taxas menores para a sintese de proteinas.

O modelo de rede empregado foi condensado, no sentido de que muitas reagoes

individuais foram combinadas numa tinica reagao. Por exemplo, a sintese de proteinas
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TABELA 2.1 — Parametros Cinéticos do Modelo: Cinética Intracelular Viral

Parametro Valor

k1 0.025 day !

kQ 0.25 day_l

ks 1.0 day~!

k4 7.5 x 1075 moléculas—'day !
ks 1000 day~*

ke 1.99 day~!

estruturais requer que o DNA viral seja transcrito em mRNA e o mRNA seja tra-
duzido numa proteina estrutural. Para o modelo viral, assume-se que estas reagoes
podem ser combinadas e caracterizadas usando uma taxa tinica como parametro.
Para desenvolvimento deste modelo também assume-se: (1) os outros compo-
nentes necessarios para as reagoes ocorrerem estao disponiveis em nivel constante;
(2) depois de ser infectada, uma célula ndo pode ser infectada novamente, mesmo
que a infecgao inicial seja degradada; (3) reagentes estao distribuidos de maneira
homogénea no espago; (4) na infecgao inicial a célula possui um nimero configurado
anteriormente de fitas molde viral; (5) as células sao diferenciadas e nao se dividem.
A tabela 2.1 contém os parametros cinéticos usados nas simulagoes do modelo.

As equagoes diferenciais que representam o modelo sao:

d [Z:n] = ks [fita] — k, [gen] — k4 [gen] [estrutural , (2.20)
d [];ita] =k [gen] — ko [fita], (2.21)

d [estrutural

o = ks [fita] — ke [estrutura] — ky [gen] [estrutura] . (2.22)
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As reagoes bioquimicas que representam o modelo descrito na figura 2.8 sao:

gen — fita (2.23)

fita 2, deg (2.24)

fita iR gen (2.25)

gen + estrutura M virus (2.26)
fita 5, estrutura (2.27)

estrutura % sec (2.28)

onde as reacoes 2.25 e 2.27 sao cataliticas. Isto implica que elas nao precisam ter
nenhuma molécula de fita molde para reagirem. Além disso, quanto mais moléculas
de fita molde existirem, maior sera a chance delas acontecerem, fazendo com que o

nimero de moléculas de genoma e estrutura sempre aumente.

2.5 Modelo do fago A

Lise Lisogenia

FIGURA 2.9 — O ciclo de vida do fago A. O fago injeta seu DNA na FE. coli alvo,
podendo se replicar e dissolver a célula hospedeira (lise), ou integrar seu DNA no

DNA da célula hospedeira (lisogenia).
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O fago A é um virus que infecta as células da Escherichia coli. Na figura 2.9
esta representado duas vias possiveis de desenvolvimento do virus. Ele pode tanto
se replicar e dissolver (lise) a célula hospedeira, liberando cerca de 100 descendentes,
quanto integrar seu DNA ao DNA bactériano e formar uma lisogenia. No ultimo
caso, o virus ira se replicar passivamente toda vez que a bactéria se replicar. Uma
lisogenia também possui imunidade contra futuras infeccoes do fago A, protegendo-
se do proprio virus que poderia destruir a lisogenia através de outra infeccao que
resultasse em lise. Sobre as condicoes certas, uma lisogenia pode ser induzida, isto é,
o DNA viral se remove do DNA bacteriano replicando-se normalmente e dissolvendo
a célula hospedeira (BOWER; BOLOURI, 2001).

O fago X\ vem sendo estudado exaustivamente, pois, ele é um dos organismos
mais simples com sistema de multiplos estados finais. Seu genoma foi seqiienciado
e os detalhes de quais genes sao expressados, quando e em qual quantidade, tendo
como hospedeiro a Escherichia coli foram estudados. Como resultado o fago A é
muito bem compreendido. Ele também é um organismo que exibe comportamento
probabilistico ou estocéstico, onde algumas células infectadas acabam em lise e ou-
tras em lisogenia. Por isto, ele é o sistema apropriado para demonstrar o comporta-
mento estocastico da regulagao génica (BOWER; BOLOURI, 2001). Alguns dos prin-
cipais trabalhos que estudam a cinética do metabolismo do A através de simulagao
sao (ARKIN; ROSS; MCADAMS, 1998), (GIBSON; BRUCK, 2000), (BOWER; BO-
LOURI, 2001) ¢ (SANTILLAN; MACKEY, 2004).

Na figura 2.10 sao mostradas as duas fitas de DNA do fago A, sendo que o
tamanho dos genes, promotores, operadores, terminadores e DNA nao estao em
escala. Os genes estao representados por retangulos em cinza claro (N, CRO, CI,
CII, CIII, P, Q), os promotores por retangulos cinza escuro (PR, PRM, PL, PRE),
os operadores por retangulos com linhas diagonais (OR;, ORy, ORj3, OE;, OE,,
OL;, OLy), os terminadores por triangulos (TL;, TLy, TRy, TRs) e os sitios de
utilizacao-N por circulos (NUTR e NUTL). Na fita+ do DNA a RNA polimerase

caminha no sentido da esquerda para a direita e na fita— do DNA no sentido da
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FIGURA 2.10 — DNA do fago A

direita para a esquerda.

A RNA polimerase pode iniciar a transcricao se ligando a qualquer um dos
promotores. Uma vez iniciada a transcrigdo em um determinado promotor, a RNA
polimerase caminha pela fita do promotor na direcao correspondente da fita. Quando
a RNA polimerase atinge o final de um gene é produzida uma molécula de mRNA,
mas ela continua colada ao DNA, caminhando sobre o mesmo. Ao passar por um
terminador, a RNA polimerase possui uma probabilidade de sair do DNA. Quando
a RNA polimerase passa pelos sitios de utilizagao-N ela caminha mais devagar e a
proteina N pode ou nao se ligar & RNA polimerase, mudando a probabilidade da

mesma sair do DNA nos terminadores.
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Capitulo 3

Simulacao de Redes Metabdlicas

Nas secoes seguintes, serao apresentados alguns dos métodos de simulagao
existentes para os sistemas de reacoes bioquimicas acopladas capazes de simular os
modelos descritos na segoes 2.4 e 2.5. A segao 3.1 apresenta o modelo de simulagao
continua, a secao 3.2 os modelos de simulagao discreta e secao 3.3 o modelo de

simulagao hibrida.

3.1 Simulacao Continua ou Deterministica

Realizando suposi¢oes como um numero grande de reagentes e reacoes rapidas
¢ possivel transformar qualquer sistema de reagoes quimicas em um sistema de
equagoes diferenciais ordindrias nao lineares, onde as varidaveis sao concentragoes
(BOWER; BOLOURI, 2001). Uma maneira de fazer isto é através da cinética das
reacoes, considerando as taxas de transicao entre todos os estados microscopicos.

Neste modelo o estado é uma lista das concentracoes de cada espécie. Assume-
se que estas concentragoes sao continuas, e variam no tempo de acordo com equagoes

diferenciais. Considere a seguinte rea¢ao quimica:
k1 /
A— A (3.1)

ela representa a reacdo que ocorre na taxa k[A], por exemplo, a& medida que a
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concentragao de A ([A]) aumenta existe um acréscimo linear na taxa em que A’ é

criado. Mais precisamente,

% = —k[A] (3.2)
afAl :
- k(A (3.3)

conforme a reacao acontece [A] diminui e [A’] aumenta. A taxa da reagdo depende
somente dos reagentes, sendo que em reagoes com mais de um reagente a taxa da
reacao ¢ a constante k vezes o produto das concentragoes de cada reagente. Por

exemplo,

A+B-% 4B (3.4)
gera as equacoes diferenciais:

afA]

S~ k(A1) (35)
d[B] _

E2 = k(48] (36)
d[AB]

S = klA)(B (37)

Nas reagoes que possuem algum reagente com coeficiente estequiométrico diferente a
equacao diferencial correspondente tem que levar isto em conta, elevando a concen-
tragao do reagente a poténcia do valor do coeficiente estequiométrico e multiplicando

pelo valor do coeficiente estequiométrico. Por exemplo,
24 £ B (3.8)

gera as seguintes equacoes diferenciais:

%é-: —k x 2 x [A] (3.9)
@ = kx2x [A]2 (3.10)
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onde a taxa de decréscimo de A e de acréscimo de B sado iguais a duas vezes a
concentracao de A ao quadrado.

Para resolvermos o sistema de equacoes diferenciais precisamos das condicoes
iniciais além das proprias equagoes. A maioria dos sistemas de equacgoes diferenciais
correspondentes as reagoes quimicas acopladas que representam algum sistema da
regulacao génica ou outra parte do metabolismo sao muito complicados para serem

resolvidos analiticamente.

3.2 Simulacao Discreta ou Estocastica

A evolucao de um sistema de reagoes quimicas acopladas pode ser feita utili-
zando um modelo estocastico. A probabilidade de uma dada molécula da espécie A
reaja com uma molécula da espécie B num curto espago de tempo dt é calculada

por kidt 4+ o (dt). Considere, por exemplo, o seguinte conjunto de reagoes:

A+ B (3.11)
B+C 25D (3.12)
D+B - A (3.13)

Uma possivel maneira de calcular a probabilidade de uma reacao ocorrer seria
marcar cada molécula da espécie A com Ay, As, ..., Ay , cada molécula da espécie B
com By, By, ..., By p, cada molécula da espécie C' com Cy, Cy, ..., Cxc e cada molécula
da espécie D com Dy, Ds,...,Dyp. Apds todas as moléculas terem recebido uma
marca existirao (#A) x (#B) cépias distintas da reagao (3.11), (#B) x (#C') cépias
distintas da reacao (3.12) e (#D) x (#B) copias distintas da reacao (3.13). Onde
cada cépia da reacao (3.11) terd a mesma probabilidade de acontecer, assim como
cada copia das reagoes (3.12) e (3.13).

Neste modelo estocastico consideramos que as reagoes estao ocorrendo dentro
de solucoes. Este fato permite agrupar as reagoes por espécies de moléculas, pois,

a posicao onde as reagdes ocorrem nao importa. Entdo, as (#A) x (#B) copias da
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reacdo (3.11) podem ser agrupadas em uma tnica reagao, a qual possui densidade
de probabilidade k; x (#A) X (#B) dt + o (dt).

O estado do sistema é definido pelo nimero de moléculas de cada espécie, o
qual muda discretamente toda vez que uma reacao é executada. Por exemplo, o
estado B = (#A, #B,#C,#D) se transformard no estado £’ = (#A — 1,#B —
1,#C +1,#D) se a reacao (3.11) for executada. A probabilidade disto acontecer é

dada por:
P(E' t+dt|E;t) = aydt+ o(dt) (3.14)

onde, a probabilidade de estar no estado E e ir para o estado £’ no préximo instante
de tempo dt é a;dt + o (dt).

Usualmente a maneira de lidar com o modelo estocéastico é criar uma variavel
para cada estado (#A, #B,#C,#D) possivel. Entao, a probabilidade de estar em
um estado X é uma funcao do tempo condicionada ao estado inicial e tempo inicial
do sistema:

P(X, t| X0, to). (3.15)

O tempo entre eventos de reacoes Y, do sistema nos estados X é exponencialmente
distribuido com a taxa caracteristica dada pela densidade de probabilidade, a, (X).
Intuitivamente, o sistema vai para o estado X no tempo t depois de ter passado
pelo estado X —Y,., no tempo t — A e realiza a transicao para X com probabilidade
a, (X —=Y). Ou, ele ja estd no estado X com a probabilidade de nenhuma reagao
acontecer durante o perfodo [t,t4t). Escrevendo na forma diferencial, obtemos a

Equacao Mestra Quimica:

OP (X, 1| Xo,t0)
ot a

i [ (X = Y, )P(X =Y, t| Xo, to) — . (X) P(X, t| X0, )] -

r=1

(3.16)
A simplicidade desta expressao esconde a dificuldade encontrada em obter solugoes

analiticas.
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FIGURA 3.1 — Trajetorias exemplo da espécie A.

As taxas das reagoes podem diferir entre o modelo discreto e deterministico.
Para as reagoes na forma X LI produto, a taxa deterministica kg é igual a taxa
estocastica keg, kgt = kest- Nas reacgoes na forma X + Y LN produto as taxas
80 kest = Kger/(AgVeer), onde Ay é o ntimero de Avogado e Vg o volume da célula.

Por tltimo, para as reagoes no formato X + X LI produto as taxas ficam k.y =

kdet/(2Ag‘/cel) .

3.2.1 Algoritmos de Gillespie

No método estocastico exato considera-se o problema de gerar uma unica
trajetéria, uma seqiiéncia possivel de reacoes. Ao contrario da Equacdao Mestra
Quimica que resolve um sistema de equagoes para a probabilidade de todas as tra-
jetorias possiveis, a geracao de uma tunica trajetoria é relativamente simples, sendo
necessaria apenas a seqiiéncia das transicoes de estados e os tempos nos quais elas
ocorreram. No grafico da figura 3.1 mostramos quatro trajetorias exemplo para a
espécie A.

Um modo eficiente de gerar trajetérias é escolher as reagoes e tempos de acordo

com suas distribuicoes de probabilidades corretas. Entao, a probabilidade deste
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algoritmo gerar uma dada trajetéria é exatamente a probabilidade calculada pela
Equacao Mestra Quimica para esta trajetoria.

E possivel criar um algoritmo que escolhe as reagoes e tempos de acordo com
suas distribuicoes de probabilidades corretas mesmo quando nao for possivel escrever
a Equagao Mestra Quimica completa e resolvée-la. Para achar o nimero médio de
moléculas de um composto em determinado tempo pode-se executar a simulagao di-
versas vezes gerando varias trajetérias, e calcular a média de moléculas do composto
num determinado tempo.

Gillespie (GILLESPIE, 1977) apresentou dois algoritmos estocdsticos exatos,
onde a cada periodo de tempo o sistema estd em um tunico estado exato. Uma
transicao consiste em executar uma reagao, tendo no méximo r (nimero de reagoes)
possiveis transicoes a partir de um estado. O segredo estd em escolher a reacao
que sera executada usando geradores de niimeros randomicos com a distribuicao de

probabilidade correta.

3.2.2 Método Direto

O método direto calcula explicitamente qual reacao ocorre e em qual tempo,
por isto, ele é chamado direto. Para um sistema em um determinado estado este

método responde as seguintes questoes:
e Qual sera a proxima reacao a ocorrer !
e Quando ela ird ocorrer ?

Estas questoes podem ser respondidas probabilisticamente especificando a den-
sidade de probabilidade P (r,t) para a proxima reagdo r que ocorre no tempo t

(GIBSON; BRUCK, 2000). Pode ser mostrado que

P(r,t)dt = a,exp (—tZa]) dt (3.17)

no algoritmo 3.2.1 apresenta-se os passos para calcular qual serd a proxima reacgao

e quando ela ird ocorrer usando as densidades de probabilidades das reacoes.
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Algoritmo 3.2.1

1. Inicializa, determina o tempo (7') e o nimero de moléculas de cada composto.
2. Calcula a funcao densidade de probabilidade a;, para todas as reagoes.

3. Escolhe r de acordo com a distribuicgao:

Pr(r) = : (3.18)

/4. Escolhe t de acordo com uma distribuicao exponencial:

P(t) = (Z aj> exp (—tZaj> dt (3.19)

5. Altera o nimero de moléculas para refletir a execugao da reagao r e o tempo

para T =T +1t.

6. Volte para o passo 2.

Ao iniciar a simulacao, é definido qual serd o tempo inicial e a quantidade
de moléculas cada composto possui. Apos realizada a inicializacao, executa-se até
atingir o tempo final de simulacao os passos descritos a seguir. Primeiramente,
calculam-se as densidades de probabilidade de todas as reacoes, guardando a soma
total delas (DPjya1). Ap0s, gera-se dois nimeros randémicos (NR; e NRy), tira-
dos de uma distribui¢do uniforme entre (0,1). Escolhe-se a reacdo que acontecerd
usando o algoritmo da roleta. Em seguida, realiza-se a reacao escolhida e avanca-se

a simulagao em
—log(NR;y)
DPtotal

onde, N R; é nimero randomico que nao foi usado no algoritmo da roleta.
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A escolha de uma reacao usando o algoritmo da roleta é feita da seguinte ma-
neira. Calcula-se um valor aleatério entre (0, D Pyyq) através da formula D Pye X
NR,. Percorre-se todas as reacoes somando na variavel DP,,,,, o valor da densi-
dade de probabilidade da reacao corrente, se D P 4, for maior que D Pyyq X N Ry

escolhe-se a reacao corrente para reagir.

3.2.3 Método da Primeira Reacao

O método da primeira reacao ¢é assim chamado por realizar a reagao com menor
tempo estimado t;, tempo que cada reagao ocorreria se nenhuma outra ocoresse
primeiro. Apesar dos métodos da primeira reacao e direto parecerem diferentes, foi
provado em (GILLESPIE, 1977) que eles sao equivalentes. No algoritmo 3.2.2, r sera

a reacao com o menor tempo estimado e t serd o tempo estimado da reagao r.

Algoritmo 3.2.2

1. Inicializa, determina o tempo (7') e nimero de moléculas de cada composto

inicial.
2. Calcula a funcao densidade de probabilidade a; , para todas as reagoes.

3. Calcula o tempo estimado t; para cada reacao de acordo com uma distribuicao

exponencial com parametro a;:

Lo— l10g< ! ) (3.20)

a; rand

onde rand é um numero randomico sorteado usando uma distribuicao uni-

forme.

4. Atribua a r a reacao com o menor ;.

5. Atribua a t o valor de ¢,.

6. Volte para o passo 2.
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Ao iniciar a simulagdo, é definido qual serd o tempo inicial e a quantidade
de moléculas cada composto possui inicialmente. Apods realizada a inicializagao,
executa-se até atingir o tempo final de simulacao os passos descritos a seguir. Para
cada reagao, calcula-se a sua densidade de probabilidade (DP) e gera-se um ntimero
randomico (N Ry), através de uma distribuigao uniforme entre (0, 1). Apds, calcula-

se o tempo estimado da reacao dado por:

. 1
pp "%\ NR, )’

guardando o valor do menor tempo estimado e o identificador da sua reacao corres-
pondente. Depois de ter passado por todas reagoes, estarda guardado o identificador
da reacao de menor tempo estimado e o seu respectivo tempo estimado. Entao,
realiza-se a reacao de menor tempo estimado e avanca-se a simulagao para o tempo

atual mais o tempo estimado para esta reagao acontecer.

3.3 Simulacao Hibrida

Os métodos exatos descritos nas secoes anteriores aumentam o seu custo com-
putacional em fungao do niimero de eventos de reagoes, ou seja, o nimero de reagoes
que acontecem na simula¢do (GIBSON; BRUCK, 2000). Conforme sistemas mais
complexos sao modelados maior sera capacidade computacional necessaria. Mais
precisamente, os métodos de Gillespie possuem complexidade O(rE), onde r é o
nimero de reagoes e E' o nimero de eventos de simulacao. O método hibrido pro-
posto em (HASELTINE; RAWLINGS, 2002) resolve este problema para o caso em que
as reagoes possuem velocidades com ordem de magnitude diferente. Este método
divide o sistema em dois conjuntos de reacoes, o "rapido” e o "lento”. As reacoes
rapidas sao aproximadas deterministicamente, enquanto as reacoes lentas sao trata-
das estocasticamente. Estas aproximacoes podem diminuir o custo computacional
significantemente.

Nesta secao sera descrito o algoritmo hibrido sem se preocupar com a for-



o1

mulacao matematica do problema de misturar os resultados deterministicos e es-
tocdsticos, que foi analisada em (HASELTINE; RAWLINGS, 2002).

O estado do sistema x modela a ocorréncia de cada reacao irreversivel. O
modelo da ocorréncia de uma reacao ¢ consistente com o modelo de espécies de
moléculas

n=ng+ v, (3.21)

onde, assumindo que existem m ocorréncias das reacoes e p espécies quimicas: x é o
estado do sistema em termos da ocorréncia (um vetor-m), n é o numero de moléculas
de cada espécie (um vetor-p), ng o nimero inicial de moléculas de cada espécie (um

vetor-p) e v é a matriz estequiométrica (uma matriz-m x p). Por exemplo,

A+B 2 o4D (3.22)
c 22 24 (3.23)
D 2. 3B (3.24)
a matriz que representa estas reacoes é
A B C D
-1 -1 1 1
v=| 2 0 -1 0 (3.25)
0o 3 0 -1
e
na n%
0
n n
n=| " o= "1, (3.26)
ne ng
np TLOD

Com isto, temos
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iy n%
. -1 -1 1 1 0
= +1 2 0 -1 o0]|o0], (3.27)
ne n,
0 3 0 -1 1
np n%

que é equivalente a

nyg = n% +0
0
np = n +3
" (3.28)
ne = n%+0
np = nOD + 1

3.3.1 Método Hibrido

O algoritmo para resolver a aproximagao descrita nesta secao, usando si-
mulagao de Monte Carlo (NEWMAN; BARKEMA, 1999) escolhe randomicamente
o préximo tempo (7) e a préxima reagdo que ird reagir (u) de sua densidade de
probabilidade, da mesma maneira que o método direto.

Inicializa-se o sistema, atribuindo o tempo ¢ igual a zero e o nimero espécies
n igual a ng. As reacoes sao divididas em dois subconjuntos de x conforme o critério
de particao definido para o modelo. O primeiro conjunto contera as reacoes que
ocorrem poucas vezes e o segundo as que ocorrem muitas vezes: o vetor-(m —[) y
e o vetor-l z, respectivamente. Ou seja, o subconjunto y representa as reagoes que
ocorrem poucas vezes e o subconjunto z as reagoes que ocorrem muitas vezes.

O algoritmo do método hibrido 3.3.1 contém duas fases distintas, uma quando
o critério de particao nao foi atingido e outra quando foi. Na primeira, ele fica
executando do passo 2 até o passo 4, usando Gillespie para o conjunto x todo,
enquanto nao atingir o critério de particao. Assim que ele atinge o critério ele troca
de fase e comeca a executar os passos b até 9, usando Gillespie para as reacoes lentas
(y) e integrando as reagoes rapidas (z), enquanto o critério de partigao for valido.

O critério de particao do estado x em reacoes "lentas” e "rapidas” deve ser

intuitivo, segundo (HASELTINE; RAWLINGS, 2002). E recomendado manter pelo
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menos duas ordens de magnitude de diferenca entre as velocidades das reagoes dos

dois subconjuntos y e z.

Algoritmo 3.3.1

1. Se o critério de particao foi atingido, va para o passo 5.

2. Calcule: (a) as densidades de probabilidade das reagoes, r, = ax(z), e (b) a

densidade probabilidade total, 7o = Y ;- T

3. Escolha dois niimeros randomicos, p; e po, de uma distribui¢ao uniforme entre

(0,1). Seja 7 = —log(p1)/Ttet, €scolha j que

Jj—1 J
Z'r’k < pg < Zrk. (3.29)
k=1 k=1

4. Sejat «—t+71. Sejan «— n—i—VjT, onde v; ¢ a linha j de v. V4 para o passo 1.

5. Para o subconjunto y, calcule (a) as densidades de probabilidade das reagoes,

¥ = al(y,z), e (b) a densidade de probabilidade total, r¥, = S 1Y,

6. Escolha dois nimeros randomicos, p; e pa, de uma distribuicao uniforme entre

(0,1).

7. Seja 7 = —log(p1)/riee- Integre o subconjunto z no intervalo [t,t + 7) para

determinar o, = (vV¥)T[2(t +7) — 2(t)]. Sejat «—t+Ten+n+71,.

8. Calcule novamente as densidades de probabilidade das reagoes 7 e a densidade

de probabilidade total ry,,(t). Escolha j que

-1

.

J
Ty < pariy(t) < ZT% (3.30)
k=0

£
Il

0

9. Sejan «—n+ (V¥)", onde v¥ é alinha j da v¥. VA para o passo 1.
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Na inicializacao da simulacao é configurado o tempo inicial e maximo da
mesma e a quantidade de moléculas de cada composto. Enquanto nao for atin-
gido o tempo maximo de simulacao executam-se as seguintes etapas. Calcula-se a
densidade de probabilidade de todas as reagoes, verifica se alguma reagao pode ser
processada no modelo deterministico através do critério de partigdo. Se nenhuma
reacao satisfazer o critério, segue-se como no método direto até avangar o tempo de
simulagao. Caso alguma reagao satisfaca o critério, calcula-se a soma das densida-
des de probabilidade das reagoes ”lentas” (D Pjentas). Depois, geram-se dois niimeros
randomicos (N Ry e NRy), tirados de uma distribui¢ao uniforme entre (0,1). Entao,
é calculada via equagoes diferenciais a evolugao da simulagao do tempo atual até o

tempo atual mais daqui a quanto tempo a reacao lenta ira acontecer

—log(NR;y)
DPlentas

e calcula-se novamente D P,;,s. Escolhe-se segundo o algoritmo da roleta a reacao
que ird reagir do conjunto das reacoes "lentas”. Reage-se a reacao escolhida e
avanca-se a simulacao para o tempo em que a reacao lenta ira acontecer, calculado

anteriormente.



%)

Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Durante os tltimos dois anos, periodo da confeccao deste trabalho, muitos
trabalhos que se relacionam a este surgiram. Tanto com relacao a novos métodos de
simulagao possiveis de serem implementados no simulador, como novos simuladores,
ferramentas e ambientes de simulagdo. Para citar alguns exemplos (DHAR et al.,
2004b), (KIEHL; MATTHEYSES; SIMMONS, 2004), (GILLESPIE; PETZOLD, 2003)
e (YOU; HOONLOR; YIN, 2003).

Neste capitulo, na secao 4.1 apresenta-se o tipo de computacao de alto desem-
penho que serd usado pelo simulador deste trabalho. Na secao 4.2 sao apresentados
os principais métodos de simulagao estocastica de redes metabodlicas existentes atu-
almente que nao foram implementados neste trabalho. Ja a secao 4.3 mostra alguns
dos simuladores que realizam uma funcao similar ao simulador deste trabalho e al-
gumas das principais iniciativas para simulagao de uma célula completa, nas quais

poderia se encaixar a arquitetura descrita neste trabalho como um maddulo.

4.1 Computacao de Alto Desempenho

Uma das definicoes de Grid que se adapta a maneira como este é utilizado
pelo simulador deste trabalho é: computacao em Grid habilita o compartilhamento
de recursos distribuidos geograficamente por organizagoes virtuais que perseguem

objetivos comuns, assumindo a auséncia de uma localizacao central, controle central,
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onisciéncia e a existéncia de uma relagao confidvel (ABBAS, 2004).

As organizagoes virtuais podem variar desde pequenos departamentos em uma
mesma localizacao fisica a grandes organizacoes espalhadas pelo globo. Elas podem
ser pequenas, grandes, estaticas ou dinamicas. Uma entidade que pode ser compar-
tilhada é um recurso. Num ambiente de Grid os recursos nao possuem informacao
um do outro a priori. No ponto de vista de computagao em Grid, um aglomerado de
computadores (cluster) é um recurso compartilhado e um Grid pode ser considerado
um aglomerado de aglomerados de computadores (cluster of clusters).

O sucesso da computacao em Grid definitivamente serd determinado pelos
problemas que podem ser resolvidos com ela. Nem todas as aplicagoes podem tirar
proveito da computacao em Grid. A eficiéncia com que uma aplicacao pode ser
paralelizada determina se ela é ou nao apropriada para computagao em Grid. O
paralelismo é uma propriedade inerente do aplicacao, a qual pode ser divida em tres

categorias (ABBAS, 2004):

e Paralelismo perfeito, onde aplicacao que pode ser dividida em conjunto de pro-
cessos que requerem pouca ou nenhuma comunicagao. Por exemplo, simulagoes

de Monte Carlo.

e Paralelismo de dados, onde a mesma operacao ¢é aplicada em muitos elementos
de dados simultaneamente. Por exemplo, multiplos processos podem procurar

em diferente partes do banco de dados para resolver uma busca especifica.

e Paralelismo funcional, também chamado de paralelismo de controle. Multiplas
operacgoes sao resolvidas simultaneamente, sendo necessario comunicacao de
dados entre as operagoes. Por exemplo, numa usina hidrelétrica um processo

pode simular o sistema de refrigeracao, outro o gerador, etc.

A razao entre a quantidade de computacao realizada por uma aplicagao e a
quantidade de comunicagao é chamada de granularidade. A maneira como se refere
a granularidade de uma tarefa é se ela possui um grao pequeno, médio ou grande.

Em tarefas de grao pequeno, as operacoes sao rapidas e fazem muita comunicacao.
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J& em tarefas de grao grande, pode-se executar uma aplicacao toda antes de realizar
comunicagao ou sincronizagao. Por isto, normalmente quanto maior o grao de uma
aplicagdo menor serda o custo de sincronizacao e maior serd o ganho na execucgao

paralela (speed-up).

4.2 Algoritmos Estocasticos

4.2.1 Método da Proxima Reacao

O método da préxima reacao é uma otimizacao realizada no algoritmo de
Gillespie proposta em (GIBSON; BRUCK, 2000). Neste método é montado um grafo
de dependéncia das reacoes, que é usado para responder a pergunta: Se a reacao r
reagir qual serao as reagoes que terao suas densidades de probabilidade alteradas ?

A idéia central é somente atualizar as densidades de probabilidade (1) quando
necessario. Basicamente, sao armazenadas as p; nas folhas da arvore completa e
colocado em cada n6 a soma dos seus filhos, da direita e da esquerda. Entao, o né
raiz terd o valor das soma de todos os (p;). Quando é preciso atualizar, somente sao
atualizadas as p; que mudaram e seus ancestrais.

O algoritmo do método da préxima reacao responde a seguinte questao: Para
cada reacao r, quando serda a proxima vez que r ocorrera 7 Para implementar o
método da proxima reagao ¢ utilizada uma estrutura de dados chamada de fila de
prioridades para armazenar os i de cada reacao. Nesta estrutura de dados recupera-
se a reagao de menor y com complexidade de tempo O (1). A insercao e removegao
de um elemento possuem complexidade de tempo O (logn).

Os algoritmos para gerar trajetorias estocasticas de um sistema de reagoes bi-
oquimicas de Gillespie possuem complexidade O (rE), onde r é o nimero de reagoes
e E o numero de eventos da trajetoria. O método da proxima reagao otimiza a
geracao das trajetérias para uma complexidade O (r + Elogr) para reagoes fraca-

mente acopladas como as encontradas na regulacao génica.
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4.2.2 Método 7-Leap

O método 7-leap foi proposto em (GILLESPIE, 2001). Este método possui
ganhos significativos no custo computacional com uma perda aceitdvel na precisao.
Na versao original do algoritmo de Gillespie, a equagao mestre é resolvida de maneira
exata para produzir o comportamento temporal preciso dos sistemas pela geracao do
tempo exato de reagir cada reacao. Entretanto, muitas vezes nao é necessario obter
tantos detalhes da simulagao. Ao invés de achar qual reacdo acontece daqui a um
certo passo de tempo, pode-se querer saber quantas vezes cada reagao acontece em
determinado intervalo de tempo. Se o intervalo de tempo ¢ suficientemente grande
para ocorrer em varias reacoes dentro dele pode-se esperar um ganho substancial no
custo computacional.

O ganho na velocidade da computacao é pago com a perda de precisao. Para
manter a precisao do método entre um certo limite é necessario escolher um inter-
valo apropriado, 7, o qual pode ser suficientemente pequeno para que a mudanca
na funcao de densidade de probabilidade seja aceitavel. Gillespie também apresen-
tou diversos mecanismos de controle para escolher 7, incluindo o método explicito,
método do ponto-do-meio-estimado e o método k-alpha. Infelizmente, o método 7-
leap original sofre de com o problema de instabilidade. O erro da solugao é sensivel
demais ao passo de tempo do algoritmo e instavel sobre diferentes mecanismos de
controle explicito.

A pouco tempo atras em (GILLESPIE; PETZOLD, 2003) foi proposto uma me-
lhoria no método 7-leap. Esta melhoria supre o problema de instabilidade numérica
com sucesso, aperfeicoando o procedimento de determinar o tamanho maximo do in-
tervalo (leap) para um grau de precisao especificado. Entretanto, este novo método
ainda nao foi testado para sistemas de reagoes complexos. E segundo os proprios
autores, o método ainda estd na sua infancia e nao pode ser considerado como uma

ferramenta robusta que automaticamente e confiavelmente trata qualquer simulagao.
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4.2.3 Stochsim

O algoritmo Stochsim foi proposto em (MORTON-FIRTH; BRAY, 1998) e trata
os componentes biologicos como objetos individuais iterativos baseado na distri-
buicao de probabilidade derivada de dados experimentais. Neste esquema, a cada
rodada de computacao, um par de moléculas é avaliada para a reagao potencial. Pelo
fato de as interagoes entre moléculas serem tratadas probabilisticamente, o Stoch-
sim é capaz de reproduzir o comportamento estocastico dos fenémenos de sistemas
biolégicos (NOVERE; SHIMIZU, 2001; MENG; SOMANI; DHAR, 2004).

Ao contrario do passo do tempo variavel do algoritmo de Gillespie, o algoritmo
do Stochsim usa um passo do tempo fixo e pode ser otimizado para a precisao dese-
jada. Entretanto, a conveniéncia desta medida traz consigo um custo computacional
a mais quando usado um passo de tempo vazio, por exemplo quando nenhum evento
ocorre no periodo de um passo de tempo.

Uma limitacao do algoritmo de Gillespie ¢ a inviabilidade computacional do
uso de moléculas multi-estados. Por exemplo, uma proteina com dez sitios de ligagao
terd um total de 2!9 estados (ligado/desligado) e requererd a mesma quantidade de
canais de reacoes para ser simulada. O Stochsim pode ser modificado para superar
este problema associando estados para as moléculas sem aumentar o custo compu-

tacional significativamente.

4.2.4 Meta-Algoritmo

O Meta-Algoritmo foi proposto em (TAKAHASHI et al., 2004), ele prové um
algoritmo modular com um escalonador de eventos discretos que pode incorporar
qualquer tipo de algoritmo de simulacao dirigido pelo tempo. Diferentes algoritmos
possuem diferentes forcas, e encaixam-se melhor em diferente escalas de espago e
tempo. No desenvolvimento de modelos que percorem muiltiplas escalas pode-se
escolher entre duas maneiras de tratar o problema: juntar a forca dos algoritmos
e produzir um algoritmo unificado de utilidade geral ou implementar os algoritmos

como modulos mascarados por uma interface comum de um framework genérico de
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avango no tempo e comunicagao entre os médulos. O Meta-Algoritmo implementa
a segunda solucao.

A implementacao do Meta-Algoritmo é modular e orientada a objetos, baseada
num escalonador de eventos discretos e na interpolacao polinomial de Hermite. Ela
pode lidar com diferentes algoritmos e diferentes escalas de tempo. Para demons-
trar esta capacidade foi implementado o médulo estocastico do método da Proxima
Reagao e outro médulo para calcular equacoes diferenciais. O que seria semelhante
ao método hibrido, Foi obtido um grande ganho de performance sem perda de pre-

cisao significativa.

4.3 Simuladores

Hoje em dia existem diversas ferramentas capazes de simular redes metabdlicas
de maneira estocastica. Na tabela 4.1 sao comparadas algumas das principais fer-
ramentas que possuem caracteristicas comuns a arquitetura de simulagao proposta
neste trabalho, chamada de Metabolic Simulator na tabela. As ferramentas citadas
na tabela estao em constante evolucao. Nos préximos pardgrafos sera feita uma
breve descricao do estado atual de cada uma delas.

A ferrameta E-CELL, proposta em (TOMITA et al., 1999), tem sido aplicada
na tentativa de construir um modelo cinético para toda a célula. Na sua primeira
versao, foram coletadas da literatura as taxas descrevendo as reacoes metabdlicas
envolvendo o produto de 127 genes do Mycoplasma genitalium, a célula com o menor
genoma conhecido. Atualmente esta sendo estudado como modelar no E-CELL o
crescimento celular, replicacdo de DNA, segregacao de cromossomo e divisao celu-
lar. A ferramenta ainda possui uma interface grafica para modelar e acompanhar a
simulacao e a sua ultima versao é a 3.1.102.

O STOCKS, apresentado em (KIERZEK, 2002), é um software para simulagao
estocéastica de processos bioquimicos que implementa um algoritmo derivado do
algoritmo de Gillespie. Ele possui caracteristicas dedicadas ao estudo dos proces-

sos celulares, como a possibilidade de estudar o processo num intervalo de varias
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geracoes da célula com a aplicacao de um modelo de divisao de célula simples. O
software esta na versao 1.02.

O simulador Dynetica (YOU; HOONLOR; YIN, 2003) possui uma interface
amigavel para construir, visualizar e analisar a cinética dos modelos dos sistemas
biologicos. Ele ainda possui facilidades para construir modelos onde muitas reagoes
sao expressao e interacao entre produtos génicos. O Dynetica pode realizar si-
mulagoes tanto do modelo estocastico (Gillespie) quanto do deterministico (Runge-
Kutta). O simulador estd na versao 1.1.

O Cellware (DHAR et al., 2004b), ¢ um ambiente multi-algoritmo para modelar
e simular eventos estocasticos e deterministicos na célula. Atualmente implementa
os algoritmos estocéasticos de Gillespie e Gibson, e os seguintes algoritmos deter-
ministicos Euler, Runge-Kutta e Dormand Prince. Ele ainda prové o método hibrido
que é menos preciso que o estocastico mas necessita de menos poder computacional.
Esta na versao 2.0 que é capaz de utilizar Grid para computar as simulagoes. E
ainda possui interfaces graficas para modelar e controlar o simulador.

O Gepasi (www.gepasi.org) é um pacote de software para modelar sistemas
bioquimicos, sua versao atual é a 3.30. Ele simula a cinética dos sistemas de reagoes
bioquimicas de maneira deterministica e provée vérias ferramentas para ajustar o mo-
delo aos dados experimentais, otimizar qualquer funcao do modelo, realizar analise
do controle metabdlico e analise da estabilidade linear. O Gepasi simplifica a tarefa
de montar o modelo transformando as reagoes quimicas em matrizes de equagoes
diferenciais automaticamente. Ele ainda possui algoritmos numéricos sofisticados
para garantir a precisao dos resultados. Outra facilidade do Gepasi é possuir uma
interface grafica para controlar a simulagao e visualizar os resultados.

O Simulac (http://gobi.1lbl.gov/ aparkin/), disponivel na sua versao beta,
¢ um simulador de propdsito geral para simulacao estocéstica da genética de proca-
riotos simples e sistemas bioquimicos. Ele foi desenvolvido para ser um dos nicleos

do Biospice, que sera descrito na proxima se¢ao.
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4.3.1 Frameworks de simulacao para Sistemas Biolégicos

O Biospice é uma colaboracao entre estudiosos de varias areas do conhecimento
para desenvolver um conjunto de ferramentas e um framework de cédigo aberto para
modelar, representar e simular os processos celulares. Uma das dreas de pesquisas
que envolvem o Biospice é a pesquisa de nicleos de simulagao que representem a
dinamica da célula, ou seja, algoritmos de baixo custo computacional e precisos para
simulacao de redes metabdlicas. O acesso a documentagao e ferramentas do Biospice
pode ser feito através do enderego eletronico www.biospice.org.

O Systems Biology Workbench (SBW) tenta resolver um problema que muitos
estudiosos de biologia computacional véem enfrentando. Os modelos e resultados de
simulacoes nao podem ser comparados, compartilhados ou reutilizados diretamente,
pois, as ferramentas desenvolvidas por diferentes pesquisadores nao sao compativeis
entre si. Infelizmente, nenhuma das ferramentas atuais responde todas as questoes
que a comunidade precisa. Um dos principais causadores deste problema é a impos-
sibilidade de trocar modelos entre as ferramentas por falta de um formato comum.
Para resolver este problema foi criada a Systems Biology Markup Language (SBML).

A parte de desenvolvimento do SBW ¢é a elaboragao de um framework que per-
mita que diferentes ferrametas interajam entre si. Ele deve suportar ferramentas es-
critas em diferentes linguagens de programacao e ser multi-plataforma. Desta forma,
os desenvolvedores poderao se concentrar nas areas que eles tem maior conhecimento
e nao precisarao reimplementar funcionalidades disponiveis em outras ferramentas.

O framework e seus moédulos podem ser encontrados em www.sbw-sbml.org.
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Capitulo 5

Simulador

O simulador proposto utiliza o algoritmo de Gillespie no modelo estocastico e
no modelo deterministico o método de Runge-Kutta (PRESS et al., 2002) para evoluir
um sistema de reacoes quimicas acopladas. No modelo estocastico sao simuladas
trajetorias e calculada a média das trajetorias. A simulacao de uma unica trajetéria
usa pouco poder computacional, mas é necessario calcular muitas trajetérias. Entao,
a estratégia para estes métodos é distribuir a simulagao das trajetérias em diversas
maquinas. As secoes 5.5.1 e 5.5.2 descrevem como o simulador realiza a distribuigao
das trajetorias.

Os métodos estocasticos implementados foram: método da Primeira Reacao
e método Direto. A cada execucao do simulador podemos simular uma ou mais
trajetérias. Quando simulamos mais de uma trajetéria o resultado da simulacao
sera a média das trajetorias simuladas usando ntmeros randomicos diferentes. As
trajetérias sao independentes, ou seja, podemos simula-las separadamente.

A independéncia da simulacao das trajetorias facilita a tarefa de paralelizagao
e distribuicao das simulagoes. Porém, devemos escolher sementes diferentes para os
geradores de ntimeros randomicos. Elas nao devem se repetir e nem serem muito
proximas para evitar a geracao de trajetorias iguais comprometendo o resultado das
simulagoes.

No modelo deterministico a resolugao do sistema de reagoes quimicas é feita

diretamente, resolvendo numericamente as equacoes diferenciais ordindrias que re-
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FIGURA 5.1 — Representacao dos modulos de simulacao e da interacao entre eles.

presentam o sistema de reacoes quimicas.

Na secao 5.1 sao discutidos os componentes de software desenvolvidos para
a arquitetura de software do simulador. A secao 5.2 mostra o formato do arquivo
de configuragdo do simulador. As secoes 5.3 e 5.4 apresentam as solugoes para
configurar as equagoes diferenciais automaticamente e as taxas variaveis das reagoes,
em tempo de execucao. A secao 5.5 descreve os ambientes nos quais a arquitetura de

simulagao foi projetada para executar, ambiente multi-processado (5.5.1) e ambiente

de grid (5.5.2).

5.1 Arquitetura

A arquitetura do simulador visa a separacao das principais tarefas do simula-
dor: leitura e interpretacao do arquivo de entrada de dados (Parser), computacao
do método de simulagao (algoritmo de simulacéo), geracao dos tragos de simulagao,
gerenciamento de threads, geragao de niimeros randomicos e manutengao do estado
da simulacao. Estas tarefas sao realizadas por moédulos, na figura 5.1 estao repre-
sentados os médulos e a interagao entre eles.

O estado da simulacao em determinado momento é representado por instancias
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Composite Reaction DifferentialEquations
+ increment() + addReactant() + calculate()
+ decrement() + addProduct() + task()
+ getName() + setk()
+ getConcentration() + react()
+ setConcentration() + differentialEquations()
+ getld()

FIGURA 5.2 — Diagrama de classes da interface de manipulagao dos objetos que
guardam o estado da simulagao.

da classe Composite, onde cada objeto Composite modela um composto bioquimico.
Os atributos de um composto sao: nome, identificador numérico tinico e concen-
tragao. As instancias da classe Reaction alteram o estado da simulagao, ou seja,
modificam as concentragoes dos compostos envolvidos na reacao quando o método
react() da mesma é chamado. Outra maneira de alterar o estado da simulagao é
através do método continuo, o qual usa a representagao das reacgoes via equagoes
diferenciais ordinarias. Um objeto do tipo DifferentialEquations, que seré discutido
com mais detalhes na secao 5.3, modifica o estado da simulacao quando calcula as
concentragoes dos compostos através do método calculate(). As interfaces das clas-
ses Composite, Reaction e DifferentialEquations podem ser vistas no diagrama de
classes da figura 5.2.

A classe AbstractParser disponibiliza a interface para a leitura e interpretacao
do arquivo de entrada de dados, como mostra o diagrama de classes da figura 5.3.
O método parse() é chamado para ler e interpretar o arquivo de entrada e deve
ser especializado pelas classes que estendem a classe AbstractParser. Os métodos
getComposites() e getReactions() retornam os objetos que representam o estado
inicial da simulagao e as reagdes que afetam o mesmo, respectivamente. A classe
XmlParser 1é arquivos no formato XML ( Extensible Markup Language) (HOLZNER,
2001) e usa XPath para localizar os parametros da simulagao, sendo que o formato
XML foi definido na secao 5.2. O simulador usa, por padrao, arquivo de configuracao
no formato XML, mas uma outra opcao seria usar a classe SimpleFormatParser.

A geracao dos tracos de simulacao foi implementada através do design pattern
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AbstractParser
+ parse()
+ getComposites()
+ getReactions()

N
/
/
/
/
/
/
/
XmlParser SimpleFormatParser
+ parse() + parse()

FIGURA 5.3 — Diagrama de classes da interface de leitura e interpretagao do
arquivo de entrada de dados.

Observer (GAMMA et al., 1995), onde a classe abstrata TraceGeneratorObserver
prove a interface para implementacao dos varios tipos de ”"observadores”. Os objetos
instanciados pelas classes MeanTrace e SimpleTrace estendem a TraceGenerator-
Observer e por isso sao observadores, como é mostrado no diagrama de classes da
figura 5.4.

A classe MeanTrace precisa discretizar as concentracoes dos compostos durante
a simulagao para computar a média delas ao final das simulagdes. A figura 5.5
mostra como ¢ feito para determinar o valor das concentracoes dos compostos em um
determinado instante de tempo. A estratégia é sempre consolidar somente os estados
anteriores ao evento, pois o tempo da simulacao sempre aumenta, nao podendo
acontecer eventos com tempo inferiores aos que ja aconteceram. Desta forma, se um
evento acontece no tempo t os valores das concentracoes dos passos anteriores a t
nao mudam mais e portanto sao os valores atuais.

No exemplo da figura 5.5 apenas a reacao que transforma o composto A em
B acontece durante o tempo observado. No tempo 0,22 reage pela primeira vez a
reacao e converte um A em um B, mas s6 é consolidado o estado dos passos 0,1 e
0,2. O resto dos passos nao sao consolidados e apenas guarda-se a informagao sobre

a reacao que aconteceu neste tempo. Pois, pode acontecer mais reacoes no passo
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MeanTrace SimpleTrace
+ start() + start()
+ stop() + stop()
+ update() + update()
\
<] Fé/ MetabolicSimulationAlgorithm
TraceGeneratorObserver + addObserver()
+ update() + notifyAll()
+ start() | + startAll()
+ stop() + stopAll()
+ run()
B \ AV
~ .
/// \\
- AN
/// \\
- AN
//// \\
RungeKuttadMethod FirstReactionMethod DirectMethod
+ run() + run() + run()

FIGURA 5.4 — Diagrama de classes da interface para geragao de tracos da
simulagao, design pattern Observer, e da interface para implementacao de métodos
de simulacao.

entre 0,2 e 0,3. Quando a reacao reage novamente no tempo 0,53 consolida-se o
estado dos passos 0,3, 0,4 e 0,5. E finalmente quando no tempo 0,65 acontece a
reagao novamente, consolida-se o estado do passo 0, 6.

Os diferentes métodos de simulagao sao implementados especializando a classe
MetabolicSimulationAlgorithm. No diagrama de classes da figura 5.4 sao mostrados
alguns dos métodos implementados pelo simulador. A classe MetabolicSimulation-
Algorithm ainda mantém a lista de observadores e disponibiliza as fungoes de comu-
nicagao com os mesmos. Os métodos notifyAll(), startAll() e stopAll() sdo usados
para: avisar a ocorréncia de uma mudancga de estado a todos observadores, inicializar
e finalizar todos os observadores.

O simulador é capaz de explorar o paralelismo intra-né via threads, no proces-
samento de tarefas. Para gerenciar o uso das threads ¢ utilizado um repositorio de
threads. Uma das principais vantagens desta técnica é a diluicao do custo de criar e
destruir threads Mais precisamente,

(Nthreads X (Ceriar + Cdestruir) )

Cthreads = n + Cgerenciameto X Nthreads (51)
task
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Tempo: 0,22 Reacao: A-> B

A|B 10[0|10]0|10[0|10]0|10[0 10|0
01 02 03 04 05 06

— Tempo: 0,53 Reacao: A-> B
Tempo inicial: 0
Moléculas de A: 10 | A|B 10[0|10j0| 9|1 | 9|1 | 9|1 |10|0
Moléculas de B:0
Passo: 0,1 o1 02 03 04 05 0,6

Tempo: 0,65 Reacao: A-> B

A|B 10/0|10[0| 9|1 | 9|1 | 9|1 | 8|2
01 02 03 04 05 06

FIGURA 5.5 — Atualizacao do estado dos ”observadores” quando um evento
acontece.

onde temos que: Cipreads, € 0 custo total envolvido no uso de threads para computar
as tarefas; nypreads, ¢ 0 nimero de threads no repositorio; Cerier, € 0 custo de criacao
de uma thread; cgestruir, € 0 custo de destruicao de uma thread; ni.sk, € 0 nimero de
tarefas que foram processadas pelas threads € cyerenciameto, ¢ 0 custo de gerenciamento
das threads, por exemplo achar uma thread livre para executar a tarefa, esperar por
uma thread livre e sincronizagao entre as threads.

A classe ThreadsPool implementa o repositorio e a sua interface pode ser vista
no diagrama de classes da figura 5.6. Para a ThreadsPool, uma thread é qual-
quer classe que especialize a classe abstrata ThreadInterface, onde o tinico método
abstrato é o task(). A DifferentialEquations é um tipo de thread e a sua tarefa é
calcular as equagoes diferenciais ordinarias. Uma das classes que a utiliza é a Runge-
Kutta/Method, a qual resolve um sistema de equacgoes diferenciais ordindrias usando
o método de Runge Kutta de quarta ordem (PRESS et al., 2002). As outras duas
classes que estendem ThreadInterface sao MultiThreadDirectMethod e MultiThread-
FirstReactionMethod. As duas executam uma trajetoria do algoritmo estocastico de

Gillespie na tarefa, vide secao 3.2, a primeira com o Método Direto implementado
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pela classe DirectMethod e a segunda com o Método da Primeira Reagao implemen-

tado pela classe FirstReactionMethod.

ThreadsPool Threadinterface
+ addThread() + run()
+ joinAll() ’ + join()
+ run() + task()
IV ARAN VA

Differentia I/I/Equations

MultiThreadFirstReactionMethod | | MultiTh rea(jDirectMethod
+ calculate()

= Gl + task() ’ + task()

b |
RungeKuttadMethod FirstReactionMethod DirectMethod
+ run() + run() + run()

FIGURA 5.6 — Diagrama de classes: Thread Pool

5.2 Arquivo de Configuracao

A passagem de parametros para o simulador é feita através de um arquivo
texto no formato XML. A Document Type Definition (DTD) (HOLZNER, 2001) que
especifica o formato do arquivo de configuracao do simulador é mostrado no anexo
XML DTD (A.1). Analisando a DTD nota-se que existem trés partes essenciais
de configuracao. A parte de configuracao dos parametros relativos ao método de
simulagao (tag Parameters), outra de declaragdo dos compostos bioquimicos (tag
Composites) e a parte da especificacao das reagdes que operam sobre os compostos
(tag Reactions).

A primeira tag do arquivo é a Simulation, ela precisa conter como filhos as
seguintes tags : Parameters, Composites e Reactions. A tag Parameters tem como
filhos Global e Methods, onde o primeiro contém os parametros comuns a todos os
métodos de simulagao e o segundo possui os parametros especificos de cada método
de simulacao. Nos parametros globais pode-se opcionalmente selecionar quais com-

postos terao seus tragos salvos ao final da simulacgao, pela tag TracedComposites.
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Os compostos bioquimicos sao declarados na tag Composites que deve conter
um ou mais filhos do tipo composite. Cada composite tem como atributo um identi-
ficador inico, um nome e a concentragao inicial. Nas outras partes do XML sempre
que for necessério referenciar um composto deve-se usar o atributo nome com o qual
ele foi declarado.

As reacoes bioquimicas sao listadas na tag Reactions, onde cada reacao é re-
presentada pela tag Reaction. Cada Reaction possui os atributos k (taxa da reacao)
e catalytic. Uma reacao ainda contém os reagentes e produtos, representados pelas
tags Reactants e Products respectivamente. Os reagentes e produtos sao descri-
tos nas tags reactant e product respectivamente e possuem os seguintes atributos:
composite, nome do composto; stoichiometric, coeficientes estequiométricos.

O anexo A.2 mostra uma configuracao no formato XML. O modelo descrito
por este exemplo contém quatro compostos a, b, ¢ e d. O simulagao evolui segundo
trés reagoes: uma molécula de a reage com uma de ¢ na taxa 0.5 para formar
uma molécula de b; uma molécula de a reage com uma de b na taxa 0.2 para
formar uma molécula de ¢; uma molécula de ¢ reage na taxa 0.6 para se transformar
uma molécula de d. Durante a simulacao serao salvos os tragos dos compostos a,
b e c. Este exemplo estd configurado para ser computado em qualquer um dos
seguintes métodos: firstReaction; directMethod; rungeKutta; hybridRkj; multi-
ThreadHybrid Rk4.

5.3 Equacoes Diferenciais Ordinarias

Para realizar simulagoes com o modelo deterministico é necessario transformar
as reacoes bioquimicas em suas equacoes diferenciais ordinérias correspondentes. O
aplicativo reactions2diffeqs automatiza este processo. Ele obtém as informagoes ne-
cessarias através do arquivo de configuracao do simulador no formato XML, descrito
na secao 9.2.

O programa segue o algoritmo de conversao das reacoes em equacoes diferen-
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ciais descrito na se¢ao 3.1. A equagao

d|co]
dt

=k X cep X [c1]°t X cey X [ea]“? X ... X cep, X [cp]" (5.2)

mostra a forma genérica das equagoes diferenciais produzidas pelo algoritmo. A
implementacgao da resolucao desta féormula é codificada no arquivo Differential Equa-
tions.cpp, apresentado na secao 5.1. Ela possui duas partes distintas: uma de dados
e outra com a implementacao do algoritmo de conversao.

A parte de dados é composta por duas matrizes pair e k. A matriz k armazena
o valor da taxa e quantos pares ela possui na matriz pair de cada equacao. Cada par
da matriz pair contém o coeficiente estequiométrico e o identificador do composto
dele. O anexo A.3 é um exemplo gerado com o aplicativo reactions2diffeqs.

A implementacao do algoritmo de conversao para este formato de dados é
sempre igual e pode ser vista na funcao calculate no anexo A.3, onde, para cada
composto para o qual ira ser calculada a equacao diferencial, percorre-se a linha da
matriz k correspondente multiplicando a taxa pelos pares apontados na matriz pair,

como mostra a equagao (5.2).

5.4 Reacoes com Taxa Variavel

Modelos biologicos complexos normalmente envolvem reagoes com taxa variavel.
Para suportar este tipo de reacao o simulador disponibiliza uma maneira de carregar
a funcao do calculo da taxa da reacao em tempo de execucao. As reagoes com taxa
variavel devem fornecer os atributos k_library_name e k_function_name, o nome da
biblioteca dinamica e o nome da funcao respectivamente, ao invés do atributo k£ na
sua tag Reaction do arquivo de configuracao.

A biblioteca dinamica que implementa a computacao da taxa varidvel deve
conter uma funcao init que sera chamada no momento em que o simulador criar o
objeto que representa a reacao com a correspondente taxa varidavel. No anexo A .4

¢ mostrado o codigo de uma biblioteca dinamica para o calculo da taxa varidvel de
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uma reacao.

5.5 Ambiente de Execugao do Simulador

O simulador foi desenvolvido em C++ (SCHILDT, 2002) e suas dependéncias
extras sao as bibliotecas LibXML2 (VEILLARD; BRACK; BUCHCIK, 2004) para a
leitura do arquivo XML e POSIX thread (BUTENHOF, 1997) para o repositério de
threads. Para execucao das simulagoes ainda é necessario ter o ambiente de desen-
volvimento, GNU Compiler Collection (GCC, http://gcc.gnu.org), instalado em
pelo menos uma maquina para a compilacao das equagoes diferenciais ordinérias do
modelo.

Existem duas situacoes onde a configuracao do ambiente de simulagao va-
ria, quando a simulagao sera somente estocastica ou quando sera deterministica ou
hibrida. O ambiente de simulacao para simulacoes estocasticas é mais simples de
configurar, somente sendo necessario o arquivo de configuracao XML descrevendo o
modelo e o executavel do simulador.

O processo de configuragao do ambiente para a computacao da simulacao
hibrida ou deterministica de um determinado modelo é feito em trés etapas. Primei-
ramente, é necessario gerar as equagoes diferenciais ordindrias do modelo usando o
arquivo XML de configuragao, descrito na secao 5.2, e a ferramenta reactions2diffeqs,
disponibilizada junto com o simulador, para obter o arquivo DifferentialEquati-
ons.cpp. Depois, compila-se o arquivo Differential Equations.cpp e obtém-se a biblio-
teca compartilhada com as equagoes diferenciais. Por ltimo, configura-se o sistema
para achar a biblioteca compartilhada com as equacoes diferenciais do modelo.

A necessidade de ter varias bibliotecas compartilhadas, uma para cada modelo,
complica o processo de configuracao do ambiente para realizagao das simulagoes.
Mas por outro lado como as equacoes diferenciais ordindrias ja estao compiladas nao
é preciso passa-las como parametros, melhorando o desempenho do simulador. O
arquivo de configuracgao fica menor e nao é necessario alocar memoria dinamicamente

para as equacoes diferenciais. A influéncia destes dois fatores é proporcional ao
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nimero de reacoes e compostos, pois o nimero de equagoes diferenciais é equivalente
ao numero de compostos e o nimero de termos de cada equagao diferencial depende
de quao acopladas as reagoes sao. Quanto mais compostos, maior teria que ser o
arquivo de configuracao e quanto mais acopladas as reacoes, mais memoria dinamica
teria que ser alocada.

Para otimizar o processo de compilacao o arquivo de equacgoes diferenciais
¢ compilado como biblioteca compartilhada, sendo apenas necessario compila-lo e
nao todo o simulador para cada modelo. Depois de gerado e compilado o Diffe-
rential Equations.cpp somente é preciso fazer sua geracao e compilacao novamente
quando for feita alguma alteracao na declaracao das reagoes no arquivo XML de

configuracgao.

5.5.1 Threads

O algoritmo de Gillespie é um algoritmo de Monte Carlo, e uma das carac-
teristicas dos algoritmos de Monte Carlo é a facil paralelizagago (NEWMAN; BAR-
KEMA, 1999). O simulador usa o repositério de threads, descrito na se¢ao 5.1, para
computar concorrentemente mais de uma trajetoria de simulagao. Para computar
uma trajetoria é necessario configurar a semente do gerador de niimeros aleatorios
usado na escolha da reacao que sera executada e no calculo do momento em que
a reacao ira acontecer. Quando usa-se threads para computar N trajetérias, sao
necessarias N sementes. Neste caso as sementes sao tiradas de uma distribuicao
uniforme precisando apenas passar como parametro para o simulador apenas uma
semente ao invés de V.

Os métodos que exploram o paralelismo intra-né sao MultiThreadDirectMethod
e MultiThreadFirstReactionMethod, eles usam o repositoério de threads para executar
paralelamente a simulacao das trajetérias. Um dos parametros destes métodos é o
nimero de threads, ele deve ser menor ou igual ao nimero de trajetorias que se deseja
simular. Na simulacao utilizando estes métodos as trajetdérias que serao simuladas

sao divididas entre as threads. Quando todas as threads terminarem de computar as
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suas trajetorias é feita a média dos valores de todas as trajetoérias simuladas e salvo

o resultado no arquivo de tragos de simulagao.

5.5.2 Grid

Como ja foi dito na secao 5.5.1, o algoritmo de Gillespie é um algoritmo de
Monte Carlo. Por isto, se classifica na categoria de paralelismo perfeito (se¢ao 4.1)
sendo uma O6tima aplicacao para cluster e grid. As execugoes de uma determi-
nada simulacao com sementes aleatérias diferentes podem ser realizadas de forma
assincrona, usando threads e grid. Os resultados de N simulagoes podem ser conso-
lidados e considerados como se fossem o resultado de uma simulacao que executou
N x T trajetérias, eliminando a necessidade de guardar os N resultados. Para con-
solidar os resultados a arquitetura de simulacao disponibiliza o aplicativo merger, o
qual tem como parametros o nome do arquivo de saida e os varios arquivos de traco
de simulagao que serao consolidados, sendo calculada a média das concentragoes a
cada instante de tempo.

O resultado das simulagoes pode ser acompanhado consolidando periodica-
mente os resultados que foram gerados com os resultados obtidos nos periodos ante-
riores, fazendo a média do resultado da consolidacao do periodo P com o resultado
consolidado do periodo P — 1. E através dessa consolidagao dos resultados parci-
ais é possivel utilizar algum critério para decidir se serd necessario computar mais
trajetérias ou nao.

A figura 5.7 representa o fluxo de execugao da simulagdao usando o simulador
numa arquitetura de grid. O processo de simular uma rede metabdlica segue os

seguintes passos:

e Geracao de lotes de simulagoes
e Computacao dos lotes de simulagoes no Grid

e Consolidagao dos resultados do repositorio

O programa que gera lotes de simulacao é encarregado de gerar as tarefas que
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Lote de
simulagles
Programa que gera lotes
de simuacdes
Lote de
simulagdes
l — | Repositério de resultados 4—

Programa que consolida
os resultados
periodicamente

Resultado consolidado

FIGURA 5.7 — Diagrama do fluxo de execucao da simulacao em um ambiente de
grid

irao executar no grid. Para isto, ele usa um gerador de niimeros aleatérios para obter
as sementes aleatérias das tarefa de forma que elas nao se repitam. Outra fungao
do programa que gera lotes de simulagao é verificar periodicamente se o resultado
ja estabilizou ou se ja foi executado o nimero maximo de simulagoes configurado.
Se alguma das condigoes foi atingida ele para de gerar lotes de simulacoes, caso
contrario ele gera novos lotes de simulagao.

O programa que consolida os resultados também roda periodicamente. A
cada periodo, ele consolida os resultados disponiveis com os anteriores, gerando um
arquivo de traco de simulacao com o resultado parcial. O resultado parcial é usado
pelo programa que gera lotes de simulacao para decidir se deve ou nao gerar mais
lotes. Ou ainda para acompanhar o andamento da simulagao através de graficos
feitos a partir do resultado parcial, por exemplo. Este modelo de execucao nao é
afetado quando um computador do grid é desligado durante a computagao de uma

simulacao ou por algum outro motivo qualquer a computacao de uma trajetoria for
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interrompida antes de seu término. Quando isto ocorre, se necessario, o programa
que gera lotes adiciona mais um lote de simulagao para substituir o que foi perdido
e o resultado da simulagao nao fica comprometido.

Hoje em dia existem varias ferramentas para facilitar o uso de grid, cada uma
delas com suas vantagens e desvantagens. Para viabilizar a utilizacao da arquitetura
de simulagao descrita nos paragrafos anteriores é necessario que a ferramenta de grid
forneca pelo menos as seguintes caracteristicas: capacidade de distribuir tarefas e
seus respectivos arquivos de configuracao pelo grid e um repositério onde os arquivos
de tragos das simulagao gerados pelas tarefas fiquem acessiveis para o programa
que consolida os resultados. Estes requisitos sao minimos e praticamente todas as
ferramentas de grid os implementam.

Para realizagao dos experimentos deste trabalho foram criados vérios scripts
feitos em Python e Bash. Os quais aproveitam do ambiente de grid utilizado, que
contém o servigo OpenSSH (YLONEN, 1995) em todas as maquinas. As transmissoes
dos dados de entrada e de saida dos experimentos sao realizadas utilizando o servico
OpenSSH. Outra facilidade que os scrpits proporcionam é o balanceamento de carga
entre as maquinas baseado na velocidade dos processadores. Por exemplo, uma
mdquina que possui a velocidade v vai computar n,,; trajetérias.

t
Niraj = io—t;l X 0, (5.3)
1

onde ;141 € 0 nimero total de trajetdrias que serd computado, e Y v; é a soma da

velocidade de todas as maquinas.
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Capitulo 6

Resultados

Este capitulo pode ser dividido em duas partes. Na primeira parte, apresenta-
se a validacao dos resultados obtidos com o simulador deste trabalho com dados
encontrados na literatura, secao 6.1. Na segunda parte, sao realizados diversos

experimentos para avaliar o desempenho do simulador, secao 6.2.

6.1 Validacao

6.1.1 Reacgoes Bioquimicas

Nesta secao, serao comparados os resultados dos modelo deterministico e es-
tocéastico para os modelos de reagoes bioquimicas apresentados na secao 2.3: reagao
enziméatica bésica, cinética do substrato suicida e fenomeno cooperativo. Nos graficos
sao apresentados os valores do modelo deterministico, calculados usando as equagoes
diferenciais iguais as da literatura, e da média de 10.000 trajetérias do modelo es-
tocastico, simuladas com o método direto de Gillespie.

Nos gréficos da figura 6.1 compara-se os resultados dos modelos deterministico
e estocastico utilizando o modelo da reacao enzimatica basica, apresentado na se¢ao
2.3.1. O estado inicial do sistema possui 1.000 moléculas de substrato, 5 moléculas de
enzima e nenhuma de proteina. A tabela 6.1 contém as taxas utilizadas nas reagoes.

No gréfico 6.1(a), mostra-se o nimero de moléculas de proteinas e de substrato em
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funcdo do tempo. E no gréfico 6.1(b), mostra-se o nimero de moléculas de enzima

e do complexo substrato-enzima em funcao do tempo.

TABELA 6.1 — Parametros Cinéticos do Modelo: Reagao Enzimatica Bésica

Parametro Valor
Ky 0,0025
k_1 0,25
ko 0,75
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FIGURA 6.1 — Comparagao da variagao do nimero de moléculas durante o tempo

utilizando o modelo da reagao enzimatica basica. Na figura (a) as linhas

pontilhadas sao calculadas com o modelo deterministico e as linhas sélidas com o

modelo de Gillespie. Na figura (b) as linhas mais claras sao calculadas com o

modelo deterministico e a linhas sélidas pretas com o modelo de Gillespie.
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Nos graficos da figura 6.2 comparam-se os resultados dos modelos deterministico
e estocastico utilizando o modelo da cinética do substrato suicida, apresentado na
secao 2.3.2. O estado inicial do sistema possui 1.000 moléculas de substrato, 5
moléculas de enzima e nenhuma de proteina, X, Y e enzima inativa. A tabela 6.2
contém as taxas utilizadas nas reagoes. No grafico 6.2(a), mostra-se o nimero de
moléculas de proteinas e de substrato em func¢ao do tempo. E no gréfico 6.2(b),
mostra-se o numero de moléculas de enzima, X, Y e enzima inativa em funcao do

tempo.

TABELA 6.2 — Parametros Cinéticos do Modelo: Cinética do Substrato Suicida

Parametro Valor
k1 0,0025
k_q 0,25
ko 0,75
ks 0,2

k4 0,0001




82

1000
800 s /
1%]
<
32 600
@
o
S
[}
o
<t
Q
£ 400
=1
P4
P
200 \
0
0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo
(a) Substrato e Proteina
5
/_.F___“N...m
r/
4
e
. V4
b &“4»,_‘4‘_“‘ Y E Pe
g /
%) e, /
© e W J
3 3 = /
o i
: \\\ /
@ hs r‘/
© S
o \ /
[} -
5 2 A
z // b
/’ N
/ \\
1 fross X N
[t gy e ™
T L»AAM*\‘*“““M \\ .
B o \Q_ \"\w
0 T | e
0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo

(b) Enzima, X, Y e Enzima inativa

FIGURA 6.2 — Comparagao da variagao do nimero de moléculas durante o tempo
utilizando o modelo cinética do substrato suicida. Na figura (a) as linhas
pontilhadas sao calculadas com o modelo deterministico e as linhas sélidas com o
modelo de Gillespie. Na figura (b) as linhas mais claras sao calculadas com o

modelo deterministico e a linhas solidas pretas com o modelo de Gillespie.
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Nos gréficos da figura 6.3 compara-se os resultados dos modelos deterministico
e estocastico utilizando o modelo do fenomeno cooperativo, apresentado na se¢ao
2.3.3. O estado inicial do sistema possui 1.000 moléculas de substrato, 5 moléculas
de enzima e nenhuma de proteina, C'l e C'2. A tabela 6.3 contém as taxas utilizadas
nas reagoes. No grafico 6.3(a), mostra-se o nimero de moléculas de proteinas e de
substrato em fungao do tempo. E no gréfico 6.3(b), mostra-se o nimero de moléculas

de enzima, C'1 e C2.

TABELA 6.3 — Parametros Cinéticos do Modelo: Fenomeno Cooperativo

Parametro Valor
k1 0,0025
k_q 0,25

ko 0,75

ks 0,00013
k_s3 0,35

k4 0,95
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FIGURA 6.3 — Comparagao da variagao do nimero de moléculas durante o tempo
utilizando o modelo fenomeno cooperativo. Na figura (a) as linhas pontilhadas sao
calculadas com o modelo deterministico e as linhas sélidas com o modelo de
Gillespie. Na figura (b) as linhas mais claras sao calculadas com o modelo

deterministico e a linhas sélidas pretas com o modelo de Gillespie.
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Nos graficos apresentados acima, observa-se que a média do modelo estocastico
oscila sobre o valor do modelo deterministico. Quanto menor for o nimero de tra-
jetorias simuladas para calcular a média do modelo estocastico, maior serd a ampli-
tude da oscilagao da média estocastica. No modelo deterministico, é pressuposto a
existéncia de um grande nimero de moléculas de cada composto, o que nao ocorre
no caso das enzimas. Por isto, observam-se algumas diferencas entre o resultado dos

dois modelos de simulagao.

6.1.2 Meétodo de Gillespie

Os resultados da simulacao deterministica podem ser considerados como a
média do comportamento da cinética viral (SRIVASTAVA; YOU; YIN, 2002). Entao,
o resultado deterministico pode ser comparado com a média de multiplas trajetorias
simulagao estocastica. Na figura 6.4 a média de 3000 trajetorias estocasticas foi
comparada com a simulacao deterministica, para o nimero de moléculas de fita
molde. Foram simulados niveis de infeccoes baixo e alto, nimero inicial de fitas
molde 1 e 5 respectivamente.

A cinética das simulacoes deterministicas e estocastica difere significativamente
para um nivel de infeccao baixo. O modelo deterministico converge para o estado
estacionario de 20 moléculas de fita molde, enquanto o modelo estocastico atinge
um plato de 15 moléculas de fita molde. Ja quando o nivel de infeccao é alto, o
resultado do modelo estocastico fica semelhante ao do deterministico.

Na figura 6.4 pode-se observar que os graficos, (a) Metabolic Simulator e (b)
(SRIVASTAVA; YOU; YIN, 2002), sao praticamente idénticos. Através da com-
paragao do resultado destas simulacoes averiguou-se a corretude dos métodos de

Gillespie do simulador deste trabalho.
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FIGURA 6.4 — Comparagao da cinética das moléculas de fita molde nos modelos

deterministico e estocéstico. No grafico (a), as linhas claras sdo as médias
estocasticas e as escuras o calculo deterministico. Em ambos os graficos, sao

simulados um baixo nivel de infeccao (1 fita molde inicial) e um alto nivel de

infeccao (5 fitas molde iniciais). Os resultados estocdsticos sdo a média de 3.000

trajetorias.
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6.1.3 Método Hibrido

O modelo da cinética intracelular viral (segao 2.4) possui duas caracteristicas
interessantes (HASELTINE; RAWLINGS, 2002). A primeira, é as flutuagoes dos
trées componentes do modelo possuirem ordem de magnitude diferentes. Para a
mesma escala de tempo, as proteinas estruturais flutuam de centenas para milha-
res de moléculas, enquanto as fitas molde e os genomas flutuam entre dezenas de
moléculas. Além disso, a solu¢ao do modelo exibe uma distribuicao bimodal. Mais
precisamente, a célula pode exibir uma infeccao ”tipica” na qual todos os compos-
tos sao produzidos, ou um infeccao "abortada” na qual todos os compostos sao
eliminados da célula.

Quando o nimero de moléculas de fita molde e proteinas estruturais é maior
que 0 e 100, respectivamente, as reagoes (2.27) e (2.28) ocorrem muito mais vezes do
que em qualquer outras das reagoes restantes. Entao quando o niimero de moléculas
de fita molde é maior que 0 e proteinas estruturais é maior que 100, é feita a seguinte
partic@o no sistema: (2.23), (2.24), (2.25) e (2.26) compoem o subconjunto de reagoes
lentas; e (2.27) e (2.28) compoem o subconjunto de reagoes rapidas.

Durante a simulagao do método hibrido, os resultados do modelo deterministico
para o subconjunto de reacoes rapidas sao arredondados, ja que no modelo es-
tocéastico o niimero de moléculas é sempre um inteiro. Este arredondamento introduz
um erro imperceptivel no sistema (HASELTINE; RAWLINGS, 2002).

As figuras 6.5, 6.6 e 6.7 comparam a evoluc¢ao da média e desvio padrao do
nimero de moléculas de fita molde, genoma e proteinas estruturais, respectivamente.
As médias e desvios padroes foram calculados a partir de 1000 trajetérias de si-
mulagao, tanto no método estocastico exato (Métodos de Gillespie) como no método
deterministico-estocdstico aproximado. Pode-se observar que o método Hibrido con-
segue reconstruir as curvas dos métodos de Gillespie com precisao.

Quando se compara os resultados dos graficos gerados com o simulador deste
trabalho e os gréficos apresentados em (HASELTINE; RAWLINGS, 2002), percebe-se

que eles diferem. E os resultados do Metabolic Simulador nao sao tao acurados
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quanto os apresentados em (HASELTINE; RAWLINGS, 2002). Os dois principais
motivos para esta discordancia é o uso de integradores de equacoes diferenciais dife-
rentes, o Metabolic Simulator usa o método Runge-Kutta de quarta ordem com passo
fixo e em (HASELTINE; RAWLINGS, 2002) usa-se o método de Euler-Maruyama. E
segundo, a politica de escolha do passo fixo que sera utilizado pelo método de re-
solucao das equacoes diferenciais conforme o tamanho do periodo que sera calculado.
Pois, os periodos podem variar muito de tamanho, dependendo da freqiéncia com
que as reacoes sao realizadas, e se o passo for maior que o periodo que sera calculado

obtém-se resultados incorretos.
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6.2 Avaliagcao de Desempenho

6.2.1 Paralelismo intra-né

O primeiro teste de desempenho realizado buscou descobrir qual o niimero de
threads calculadas paralelamente resulta no melhor custo-beneficio para as maquinas
bi-processadas com hyperthreading ativado. A maquina alvo possui dois processa-
dores Xeon 2,4 Ghz com hyperthreading ((MARR et al., 2002)) habilitado em ambos
processadores, e usa o sistema operacional GNU Linux com kernel 2.6.9 e glibc 2.3.4.

As trajetorias computadas concorrentemente usam mais de uma thread no
simulador, escolhe-se quantas threads irao ser utilizadas e o numero total de tra-
jetérias é divido igualmente entre as threads. Se o nimero total de trajetérias nao
tem uma divisao exata pelo nimero de threads, o resto da divisao também é dis-
tribuido entre as threads, fazendo com que elas calculem o nimero mais proximo
possivel de trajetérias. Por exemplo, para calcular 6 trajetorias com 3 threads cada
uma processa 2 trajetorias, ja com 4 threads 2 threads processam 2 trajetorias e as
outras 2 processam 1 trajetéria.

No grafico da figura 6.8(a) é mostrado o resultado da variagao do nimero de
threads em fungao do tempo levado para calcular 50 trajetérias de simulagao do
modelo da cinética intracelular viral com multiplicidade de infecgao 5 (ntmero de
fitas molde inicial igual a 5). Através do gréfico pode-se observar que o melhor
desempenho é obtido utilizando duas threads. As maquinas com hyperthreading
possuem para cada processador fisico mais um processador 16gico. Entao, como
as maquinas sao bi-processadas para o sistema operacional existem 4 processadores
(fluxo de execugao) disponiveis. O processamento paralelo intra-né, com threads, do
simulador s6 realiza sincronizagao quando todas as threads terminam de computar,
sendo possivel para o simulador se beneficiar do paralelismo eficientemente.

O grafico da 6.8(b) quantifica quanto foi o ganho com o aumento do nimero
de threads em relagao a uma thread, medida chamada de speedup. O maior speed-
up, aproximadamente 2, ocorre com a utilizacao de duas threads. Este é um dado

interessante pois era esperado um ganho no speedup de até 2,6. Dado que para as
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aplicagoes domésticas e de servidores corporativos o préprio fabricante (Intel, www.
intel.com) anuncia que o ganho com a utilizagdo de hyperthreading pode chegar
a 30%, ou seja, um speedup de 0,3 por processador virtual. Mas a partir de mais
de um fluxo de execucao do simulador por processador obtém-se perda no speedup.
Esta perda indica que aplicacoes de uso intensivo de processamento e que usam
os mesmos recursos do processador, por exemplo operagoes em inteiros e pontos
flutuantes usam recursos diferentes do processador, nao conseguem tirar proveito da

tecnologia de hyperthreading.
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6.2.2 Paralelismo entre-noés

O ambiente no qual as simulagoes foram computadas pode ser visto na figura
6.9. Ele é composto por dois clusters, um cluster de cinco maquinas com dois
processadores Xeon 2,4 Ghz com hyperthreading ((MARR et al., 2002)) habilitado
em todos processadores. Elas usam o sistema operacional GNU Linux com kernel
2.6.9, glibc 2.3.4 e possuem servidor SSH. As méquinas estao conectadas por um
switch Gigabit entre si. O outro cluster que compoe o grid possui seis maquinas com
um processador Pentium 4 1,8 Ghz em cada uma. Elas usam o sistema operacional
GNU Linux com kernel 2.6.8, glibc 2.3.4 e possuem o servidor SSH. As maquinas

estao conectadas por um switch 100 Mbits entre si.

I
1.8 1.8 — 2.4
[ | [ | [ | |
2.4
[ 1 |
1.8 1.8 L 2.4
T ] [ | |
2.4
[ 1 |
1.8 1.8 L4124
T ] [ | |

FIGURA 6.9 — Ambiente de grid formando por dois clusters, um com cinco

maquinas bi-processadas de 2,4 Ghz e outro com seis maquinas de 1,8 Ghz.

No grafico da figura 6.10 compara-se o tempo total em funcao do ntimero de
trajetérias simuladas no grid. Neste experimento foram simuladas trajetorias do
modelo de infeccao intracelular com o nivel de infecgao inicial igual a um. Pode-se
observar que o tempo total de simulacao cresce linearmente em fungao do nimero
de trajetérias. Para simular 100 trajetorias seqiiencialmente no processador Xeon
2,4 Ghz leva em média 9,8 minutos com desvio padrao de 0,8 minutos, enquanto
no grid leva 1,3 minutos com desvio padrao de 0,16 minutos. Neste experimento,

o grid proporcionou um speedup de aproximadamente 7, 5.
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FIGURA 6.10 — Tempo total de simulagao conforme o niimero de trajetorias.

Experimentos executados em um g¢rid com onze maquinas.

6.2.3 Método Hibrido

Nos graficos da figura 6.11 é avaliado o desempenho do método hibrido em
relacao ao método da primeira reacao para o modelo da cinética intracelular viral
variando o nivel de infec¢ao. No gréfico 6.11(a) apresenta-se somente o resultado
do método hibrido. No grafico 6.11(b) mostra-se somente o resultado do método da
primeira reagdo. E no grafico 6.11(c) comparam-se os dois resultados juntos, com
escala logaritmica no eixo vertical.

Nos dois métodos o tempo total de simulacao aumenta em funcao do nivel de
infec¢ao, sendo este aumento maior entre o niveis de infecgao um e dois e dois e trés.
Pela escala do eixo do tempo ja pode-se notar o grande ganho que se obteve com o
método hibrido, um ganho na ordem de 100 vezes. O critério de particao utilizado
foi 0 mesmo descrito na secao 6.1.3, que mostrou-se um bom critério de particao,
pois, mantém o comportamento estocastico do modelo, reconstruindo as curvas das
médias dos trés principais compostos. E ainda, diminuiu consideravelmente o custo

computacional da simulacao.
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modelo da cinética intracelular viral conforme o nivel de infeccao varia.
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6.2.4 Modelo do fago A

Nesta secao serao apresentados alguns dos mecanismos envolvidos no modelo
do fago A. Para o experimento realizado utilizou-se um modelo similar ao apresen-
tado por (ARKIN; ROSS; MCADAMS, 1998), o qual é chamado de modelo completo,
pois, é complexo e rico em detalhes. Para maiores informagoes a respeito dos pro-
cessos e componentes envolvidos no modelo consulte literatura.

O mecanismo de transcricao dos genes é representado pelas seguintes reacoes:

RNAP + DNA 2 RNAP.DNA, (6.1)
RNAP.DNA, -2 RNAP.DNA,. (6.2)
RNAP.DN A -5 mRN Ay (6.3)
RNAP.DNA, % RNAP+ DNA (6.4)

onde, a RNA polimerase (RN AP) se liga ao DNA na taxa k;. Ela comega a trans-
crever o gene a partir da posicao n do DN A e percorre na taxa ks toda a extensao do
gene. Quando ela passa pela tltima posi¢ao do gene ela libera o0 mRN Ay, corres-
pondente a este gene, e continua a percorrer o DN A até encontrar o tltimo par de
base do terminador (RNAP.DN A;). S6 pode existir uma RN AP transcrevendo um
gene em uma fita de DN A, mas genes diferentes podem ser transcritos simultanea-
mente. Assim como, fitas de DN A diferentes podem ser transcritas paralelamente.

O processo de traducao é semelhante a transcricao, como pode ser visto nas

reacoes:
RIB+mRNA 5 RIBmRNA, (6.5)
RIB.mRNA, 2 RIBmRNA,. (6.6)
RIB.MRN Apew —% P+mRNA+ RIB (6.7)

onde, o ribossomo (RIB) se liga ao mRN A com taxa k. Ele traduz todo o mRN A
na taxa kg e ao fim do mRN A libera uma proteina (P), o mRNA e o ribossomo.

Um mRN A pode ser traduzido diversas vezes antes de ser degradado.
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Para representar todos os componentes do fago A apresentados na secao 2.5 sao
necessarias aproximadamente 9.000 reacoes. Por causa dos processos de transcrigao
e tradugao, o numero de reagoes varia conforme o tamanho dos genes e mRNAs,
coletados no Genbank (www.ncbi.nlm.nih.gov). Como escrever todas estas reagoes
de forma nao automatica seria muito trabalhoso, foi desenvolvido um script em
Python para geracao do arquivo de configuracao do simulador que contém todas as
reacoes do modelo.

No grafico da figura 6.12 foi variado o numero inicial de moléculas de DNA
viral e coletado o tempo total de simulacao de uma trajetéria em um processador
Xeon 2,4 Ghz para o método da primeira reacao. A medi¢ao do tempo total nao
leva em consideracao o tempo de inicializacao da simulacao. Pode-se observar que o
tempo total de simulagao cresce quase que linearmente em funcao do niimero inicial

de moléculas de DNA viral.
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FIGURA 6.12 — Tempo total em funcao do nimero de moléculas de DNA viral

para o modelo do fago A com o método da primeira reacao.

Para geragao de um grafico (ARKIN; ROSS; MCADAMS, 1998), simulou 1.000
trajetérias para cada numero inicial de moléculas de DNA viral, em um supercom-
putador com 200 nés (Cray T3D). Se fossem simuladas 1.000 trajetdrias somente
para o nivel de infeccao igual 11 no mesmo ambiente deste experimento levaria cerca
de 9 dias para processar a simulacao. Neste caso, um ambiente de grid, como do

experimento anterior, seria imprescindivel.
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Capitulo 7

Conclusoes

Jé faz alguns anos que a bioinformatica deixou de ser uma ciéncia onde se es-
tudava somente como armazenar, gerenciar e disponibilizar informagoes bioldgicas.
A cada ano que passa, aumenta o conhecimento a respeito do funcionamento das
células e organismos, e sao dados mais alguns pequenos passos na direcao de uma
teoria que combine as descri¢coes dos processos celulares com uma descri¢ao compu-
tacional e tedrica da dinamica dos processos da vida.

Atualmente, ainda enfrenta-se o desafio de modelar e simular uma tnica célula
de um organismo. O custo computacional de simular processos biolégicos aumenta
em funcao da complexidade dos sistemas modelados, onde apenas uma célula de um
organismo simples ja pode ser considerado um sistema complexo. Muito processos
biolégicos possuem um comportamento estocastico e a simulacao computacional
deste tipo de fenomeno é cara computacionalmente.

Para tentar diminuir o problema da falta de poder computacional, existem
métodos de simulagao de processos bioldgicos propicios para paralelizacao e distri-
buicao do processamento. A utilizagao destes métodos em conjunto com a tecnolo-
gia de grid pode viabilizar o estudo de processos biologicos complexos num tempo
aceitavel.

Neste trabalho foi descrita a implementacao de uma arquitetura computaci-
onal para simulacao de redes metabdlicas em larga escala. O ambiente alvo desta

arquitetura sao grids de computadores heterogéneos. A arquitetura utiliza o para-



101

lelismo intra-né e entre-nds levando em conta as diferencas entre as maquinas. As
simulagoes podem ser feitas usando tanto o modelo estocastico, baseado no algoritmo
de Gillespie, quanto o modelo deterministico, utilizando o método de Runge-Kutta.
Outra caracteristica importante da arquitetura computacional é a possibilidade da
utilizacao do método hibrido para diminuir o custo computacional do modelo es-
tocastico.

Durante os ultimos dois anos, periodo da confeccao deste trabalho, muitos
trabalhos que se relacionam a este surgiram, tanto com relacao a novos métodos de
simulagao possiveis de serem implementados no simulador, como novos simuladores,
ferramentas e ambientes de simulagao. Arquiteturas de simulagao que suportam
multiplos métodos de simulacao e sao capazes de utilizar grids para computar as
simulagdes sé surgiram recentemente. Para citar alguns exemplos (DHAR et al.,
2004b), (KIEHL; MATTHEYSES; SIMMONS, 2004), (GILLESPIE; PETZOLD, 2003)
e (YOU; HOONLOR; YIN, 2003).

Num cendrio como este onde ocorrem mudancgas muito rapidamente, criar uma
ferramenta genérica que seja adaptavel para teste de novos métodos e modelos, é
um grande desafio. As primeiras tentativas de implementacao desta ferramenta,
visam criar um framework onde se possa encaixar ferramentas que implementem as
novas funcionalidades. As duas solugdes mais conhecidas sdo: Biospice e Systems
Biology Workbench (SBW). Elas comegaram os esfor¢os para integragao das diversas
ferramentas existentes. No SBW foi proposto a Systems Biology Markup Language
(SBML), que vem se tornando a linguagem canoénica entre as diversas ferramentas.

A implementacao do simulador com seus varios métodos de simulacao foi vali-
dada através da comparacao com resultados da literatura e com alguns dos modelos
classicos de Michaelis e Menten. Nos modelos de Michaelis e Menten, observa-se
que a média do modelo estocastico oscila sobre o valor do modelo deterministico.
Quanto menor for o nimero de trajetérias simuladas para calcular a média do mo-
delo estocéstico, maior serd a amplitude da oscilacao da média estocastica. No

modelo deterministico, é assumida a existéncia de um grande ntimero de moléculas,
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0 que nao ocorre no caso das enzimas. Por isto, observa-se algumas diferencas entre
o resultado do modelo deterministico e estocéstico.

Os métodos de Gillespie e hibrido foram validados utilizando o modelo da
cinética intracelular viral. Quando comparado os resultados da literatura com os
obtidos pelo simulador, observa-se que para o algoritmo de Gillespie os resultados
sao reproduzidos com exatidao. J& para os resultados do método hibrido existe uma
pequena diferenca devido ao uso de diferentes métodos de resolucao numérica para
as equacoes diferenciais.

Nos experimentos de avaliacao de desempenho, verificou-se que o melhor custo-
beneficio para as maquinas bi-processadas com hyperthreading ativado é utilizar
duas threads para calcular as trajetérias. No ambiente de grid utilizado para os
experimentos observou-se que o tempo total de simulacao cresce linearmente em
funcao do ntimero de trajetérias. Para simular 100 trajetorias seqiiencialmente no
processador Xeon 2,4 Ghz levou em média 9,8 minutos com desvio padrao de 0,8
minutos, enquanto no grid levou 1,3 minutos com desvio padrao de 0, 16 minutos.
Neste experimento, o grid proporcionou um speedup de aproximadamente 7, 5.

Na avaliacao de desempenho do método hibrido em relagao ao método da
primeira reacao para o modelo da cinética intracelular viral variando o nivel de
infeccao. Nos dois métodos o tempo total de simulagao aumenta em funcao do nivel
de infeccao. O método hibrido levou um tempo cerca de 100 vezes menor que o
método da primeira reagao nos experimentos realizados.

Para o modelo do fago A foi variado o ntimero inicial de moléculas de DNA
viral e coletado o tempo total de simulacao de uma trajetéria em um processador
Xeon 2.4 Ghz para o método da primeira reacao. Pode-se observar que o tempo
total de simulacao cresce quase que linearmente em fungao do ntmero inicial de
moléculas de DNA viral. Se fossem simuladas apenas as 1.000 trajetérias para o
nivel de infeccao igual 11 no mesmo ambiente deste experimento levaria cerca de
9 dias para processar a simulagao. Neste caso, pode-se notar claramente que para

viabilizar o estudo de um modelo como este ja é necessario realizar as simulacoes



103

num ambiente de grid.

Outra maneira de reduzir o custo computacional é o uso do método hibrido,
como visto no experimento de avaliacao de desempenho do mesmo. O problema
desta solucao ¢ definir os critérios de particao para um modelo complexo como o
do fago A. Uma solucao para este problema seria usar alguma politica para de-
finicao automatica da particao durante a simulacao. Recentemente, foi proposto
um algoritmo para particionar o sistema de reacoes durante a simulagao baseado na
densidade de probabilidade em (VASUDEVA; BHALLA, 2004).

Neste trabalho foi implementada uma arquitetura computacional para simulagao
de redes metabdlicas em larga escala. Esta arquitetura foi validada com resultados
da literatura e avaliado seu desempenho. Os resultados obtidos mostram a viabili-
dade do uso da arquitetura para simulagao de redes metabdlicas complexas em larga
escala.

Como trabalhos futuros pretende-se implementar o suporte a SBML, e no-
vos métodos de simulacao: Método da Proxima Reacao, Método 7-Leap, Meta-
Algoritmo. Também esta planejado facilitar o uso do método hibrido implementando
um algoritmo de escolha automatica entre o modelo deterministico e estocéastico
como o proposto em (VASUDEVA; BHALLA, 2004). Outra extensdao computacional
possivel seria implementar o calculo das taxas de ligacao da RNA polimerase no
DNA pelo método proposto por (SHEA; ACKERS, 1985) evitando a necessidade do

usudrio implementar sua propria biblioteca.
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<IDOCTYPE

<IELEMENT
<!ELEMENT

<!ELEMENT
<IATTLIST

<!ELEMENT
<!ELEMENT

<IELEMENT
<!ELEMENT
<IATTLIST

<IELEMENT
<IATTLIST

<!ELEMENT
<IATTLIST

<!ELEMENT
<IATTLIST

<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<IELEMENT
<IATTLIST

<VATTLIST

Simulation [

Simulation (Parameters, Composites, Reactions)>
Parameters (Global,Methods)>

Global (TracedCompoistes)*>
Global traceFilename CDATA #REQUIRED
simulationTime CDATA #REQUIRED>

composite EMPTY>
TracedCompoistes (composite)+>

Methods (method)+>

method EMPTY>

method name CDATA #REQUIRED
seed CDATA #IMPLIED
step CDATA #IMPLIED
traceFilename CDATA #IMPLIED
propensityDiff CDATA #IMPLIED
threads CDATA #IMPLIED
interval CDATA #IMPLIED>

Composites (composite)+>

composite id CDATA #IMPLIED
name CDATA #REQUIRED
concentration CDATA #IMPLIED>

Reactions (Reaction)+>
Reactions comment CDATA #IMPLIED>

Reaction (Reactants, Products)>

Reaction k CDATA #IMPLIED
k_library_name CDATA #IMPLIED
k_function_name CDATA #IMPLIED
catalytic CDATA #IMPLIED>

Reactants (reactant)+>

reactant EMPTY>

Products (product)+>

product EMPTY>

reactant composite CDATA #REQUIRED
stoichiometric CDATA #REQUIRED>

product composite CDATA #REQUIRED
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A.2 Exemplo de Arquivo de Configuracao do Simulador

<Simulation>
<Parameters>
<Global traceFilename="trace.out" simulationTime="10" >
<tracedCompoistes>
<composite name="a" />
<composite name="b" />
<composite name="c" />
</tracedCompoistes>
</Global>

<Methods>
<method name="firstReaction" interval="0.1" seed="28976341277"
traceFilename="firstReaction.out" />
<method name="directMethod" interval="0.1" seed="28976341277"
traceFilename="directMethod.out" />
<method name="rungeKutta4" step="0.01"
traceFilename="rungeKutta4.out" />
<method name="hybridRk4" interval="0.1" seed="28976341277"
step="0.01" propensityDiff="100"
traceFilename="hybridRk4.out" />
<method name="multiThreadHybridRk4" propensityDiff="100"
seed="28976341277" step="0.01" interval="0.1"
threads="2" traceFilename="multiThreadHybridRk4.out" />
</Methods>
</Parameters>

<Composites>
<composite id="O0" name="a" concentration="100" />
<composite id="1" name="b" concentration="0" />
<composite id="2" name="c" concentration="400" />
<composite id="3" name="d" concentration="200" />
</Composites>

<Reactions comment="">
<Reaction k="0.5">
<Reactants>
<reactant composite="a" stoichiometric="1" />
<reactant composite="c" stoichiometric="1" />
</Reactants>
<Products>
<product composite="b" stoichiometric="1" />
</Products>
</Reaction>
<Reaction k="0.2">
<Reactants>
<reactant composite="a" stoichiometric="2" />
<reactant composite="b" stoichiometric="1" />
</Reactants>
<Products>
<product composite="c" stoichiometric="1" />

</Products>
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</Reaction>
<Reaction k="0.6">
<Reactants>
<reactant composite="c" stoichiometric="1" />
</Reactants>
<Products>
<product composite="d" stoichiometric="2" />
</Products>
</Reaction>
</Reactions>

</Simulation>
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A.3 Exemplo de Cdédigo Gerado pelo reactions2diffeqs

#define PARS_SIZE 10
int pair([][10] =
{1, 0, 1, 2, 2, 0

{1, 0, 1, 2, 2, 0, 1, 1},
{1, 0, 1, 2, 2, O
{1, 2}

}s;

#tdefine K_SIZE 6
float k([1[6] = {
{-0.5, 2, -0.2, 2},

{0.5, 2, -0.2, 2},

{-0.5, 2, 0.2, 2, -0.6, 1},
{0.6, 1}

};

#include <math.h>

#include <MetabolicSimulator/DifferentialEquations.h>

void DifferentialEquations::calculate(std::vector<float> &y_,
std::vector<float> &dydx_,
std: :vector<int> &composites_) {
for(int i=0; i < composites_.size(); i++) {
int comp = composites_[i];
float £ = 0.0f;
int curp = 0O;
for(int j=0; j < K_SIZE; j= j+2) {
float cur = klcompl [j];
for(int 1=0; 1 < ((int)k[comp] [j+1]); 1++) {
if (pair[comp] [curp] == 1)
cur *= y_[pair[comp] [curp+1]];
else
cur *= pair[comp] [curp] *
powf (y_[pair[comp] [curp+1]1], pair[comp] [curpl);

curp +=2;
}
f += cur;
}
dydx_[comp] = f;

}
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Calculo da Taxa Variavel de uma Reacao

A.4 Exemplo de Cdédigo de uma Biblioteca Dinamica para

#include <iostream>
#include <vector>
using std::vector;
using std::cout;
using std::endl;

#include <MetabolicSimulator/Composite.h>

#include<cmath>
#define e 2.71828183 // e
#define RT 2577.34 // T=310K R=8,314 J/(K mole)

float table_GS[] = {0.0,-10.9,-12.1,-11.7,-10.1,-12.5,-22.9,-20.9,-22.8,-23.7};

int table_CRO2[1={0, 1, 1, 0, 0, 0, 2, 1, 1 0};
int table_CI2[] ={0, O, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 2};
int table_RNAP[]={0, O, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0};
float table_ki1[] = {0.0,0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.011,0.0, 0.0, 0.0, 0.0%};

vector<int> comps;

// convert molecules to molar
float moleculesToNanomolar(float conc_, float volume_) {
return (conc_ / (volume_ * 6e23) );

}

float z_PL(vector<Composite> &composites_, float volume_) {
float cro2 =
moleculesToNanomolar (composites_[comps[1]].getConcentration(), volume_);
float ci2 =
moleculesToNanomolar (composites_[comps[2]].getConcentration(), volume_);
float rnap =
moleculesToNanomolar (composites_[comps[0]].getConcentration(), volume_);

float sum = 0.0f;
for(int i=0; i < 10; i++) {
float delta_gs = (-table_GS[i] * 4184) / RT ; // 1 kcal = 4184

float cur = powf(e, delta_gs) * powf(cro2, table_CRO2[i]) *
powf (ci2, table_CI2[i]) * powf (rnap, table_RNAP[i]);

sum += cur;
return sum;

}

int find(string name_, vector<Composite> &composites_) {
for(int i=0; i < composites_.size(); i++) {
if (composites_[i] .getName () . compare(name_) == 0) {
return composites_[i].getId();

}
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}

return -1;

}

extern "C" void init(vector<Composite> &composites_) {
if (comps.size() > 0)
return;

int ¢ = find("RNAP_", composites_);

if(c < 0) {
cout << "[ERROR] k_PL_PL: can’t find RNAP composite." << endl;
exit(-5);

}

comps . push_back(c) ;

¢ = find("CRO_CRO", composites_);

if(c < 0) {
cout << "[ERROR] k_PL_PL: can’t find CRO_CRO composite." << endl;
exit (-5);

}

comps . push_back(c) ;

¢ = find("CI_CI", composites_);

if(c < 0) {
cout << "[ERROR] k_PL_PL: can’t find CI_CI composite." << endl;
exit (-5);
}
comps . push_back(c) ;
}
//
// A Probabilistic Model of a Prokaryotic Gene and Its Regulation
// Michael Andrew Gibson and Jehoshua Bruck
//

extern "C" float k1_PL(vector<Composite> &composites_, float volume_) {
int states = 10;
float pstates[states];

float z = z_PL(composites_, volume_);

float delta_gs = (-table_GS[5] * 4184) / RT ; // 1 kcal = 4184
float cro2 =

moleculesToNanomolar (composites_[comps[1]].getConcentration(), volume_);
float ci2 =

moleculesToNanomolar (composites_[comps[2]].getConcentration(), volume_);
float rnap =

moleculesToNanomolar (composites_[comps[0]].getConcentration(), volume_);
pstates[5] = powf(e, delta_gs) * powf(cro2, table_CR0O2[5]) *

powf (ci2, table_CI2[5]) * powf (rnap, table_RNAP[5]);

pstates[5] /= z;

float k1_PL = table_k1[5] * pstates[5];
return ki1_PL;
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