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Resumo

Neste trabalho apresentamos uma introdu�c~ao sobre as redes metab�olicas de organismos, seus
principais conceitos biol�ogicos, as poss��veis formas demodelagem destas redes em estruturas de
dados, uma formaliza�c~ao matem�atica de três dos principais problemas relacionados �a an�alise de
nutrientes e um m�etodo baseado apenas na topologia da rede para realizar an�alise de nutrientes
atrav�es da enumera�c~ao de conjuntos minimais de precursores ausentes, que s~ao su�cientes para
se produzir compostos essenciais de�nidos como alvo.

Palavras-chave: metabolismo, rede metab�olica, an�alise de nutrientes.

Abstract

In this work we present an introduction to metabolic networks of organisms, its main biolog-
ical concepts, di�erent data structures that can be used to model these networks and a formal
de�nition of three of the main problems related to nutrient a nalysis. Finally, this work presents
a method based on the topology of the network to enumerate allthe precursor sets of nutrients
that are enough to synthetize some compounds de�ned as the targets of the network.

Keywords: metabolism, metabolic network, nutrient analysis.
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

O foco deste trabalho �e o estudo do metabolismo celular e dasrea�c~oes qu��micas que de�nem
estes metabolismos. Um dos t�opicos de estudo relacionados�as redes metab�olicas �e a an�alise de
nutrientes. Algumas das motiva�c~oes que movem este tipo dean�alise envolvem desde determinar
um meio de crescimento de tamanho m��nimo para um organismo ou uma c�elula, isto �e, um
conjunto m��nimo de elementos qu��micos que propiciam a vida ou o crescimento de um organismo,
at�e o estudo da rela�c~ao de hospedeiro e parasita atrav�esda an�alise das capacidades metab�olicas
de um e de outro e da interdependência existente entre eles,causada quando compostos qu��micos
essenciais s~ao sintetizados apenas por um deles.

O interesse do presente trabalho �e voltado para a an�alise de nutrientes atrav�es do rastreio de
precursores, isto �e, a partir de uma descri�c~ao dos compostos qu��micos produzidos pelas c�elulas
e das rea�c~oes qu��micas que produzem esses compostos, analisar qual os conjuntos de elementos
qu��micos que devem estar dispon��veis para que uma c�elulaseja capaz de crescer e se reproduzir.
Esse conjunto de rea�c~oes qu��micas acrescidos de informa�c~oes sobre as enzimas que catalisam
essas rea�c~oes constitui uma rede metab�olica ou as vias metab�olicas de um organismo. A rede
mundial de computadores disponibiliza informa�c~oes de redes metab�olicas de v�arios organismos,
dentre eles oEscherichia coli, que possui grande parte de suas vias metab�olicas dispon��veis para
acesso na p�agina da enciclop�edia daE. coli [8].

A an�alise de nutrientes atrav�es do rastreio de precursores �e apenas um dentre v�arios proble-
mas associados ao estudo de redes metab�olicas, sendo que uma varia�c~ao desse problema consiste
em encontrar conjuntos minimais de rea�c~oes { e n~ao de compostos qu��micos { necess�arias para
que o organismo cres�ca e se reproduza [4]. Outro problema destacado �e a compara�c~ao de redes
metab�olicas para gerar, por exemplo, a �logenia entre organismos a partir das semelhan�cas en-
tre suas redes metab�olicas ou analisar semelhan�cas funcionais entre enzimas ou rea�c~oes de dois
organismos [31] [12] . Uma das t�ecnicas de compara�c~ao �e oalinhamento de redes metab�olicas,
analogamente ao que �e feito com alinhamento de seq•uências de DNA, existindo tanto t�ecnicas
de alinhamento de pares de redes metab�olicas [1] [26] quanto t�ecnicas que se destinam ao alinha-
mento de m�ultiplas redes metab�olicas [33] [11]. Um problema tamb�em relacionado �a an�alise de
nutrientes �e a an�alise de viabilidade de linhagens mutantes, que consiste em introduzir mudan�cas
nas rea�c~oes qu��micas de uma rede metab�olica de um organismo e, atrav�es de simula�c~oes, analisar
se essa varia�c~ao implicaria na morte dessa hipot�etica linhagem modi�cada [35].

Um algoritmo de an�alise de nutrientes por rastreio de precursores deve ser capaz de processar
a estrutura de uma rede metab�olica e, dada uma lista de compostos de�nidos como essenciais, isto
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Introdu�c~ao 2

�e, que devem ser sintetizados por esta rede, avaliar ou gerar um conjunto m��nimo de compostos
que seja capaz de sintetizar esta lista. Esse conjunto m��nimo de compostos qu��micos a partir do
qual a c�elula �e capaz de obter os seus nutrientes essenciais �e chamado de meio de crescimento
de tamanho m��nimo e consiste na identi�ca�c~ao do menor conjunto de compostos capaz de fazer
com que a rede metab�olica produza os compostos essenciais.Outro problema relacionado �e o de
identi�car todos os meios de crescimento minimais { e n~ao apenas o meio de crescimento m��nimo.
Um meio de crescimento �e minimal quando a remo�c~ao de qualquer um dos seus elementos
faz com que nem todos os compostos essenciais sejam produzidos. Nesse trabalho, estamos
interessados em realizar a an�alise de nutrientes para identi�car todos os conjuntos minimais
de precursores { chamados compostos ausentes { na produ�c~ao destes compostos identi�cados
como essenciais. O termo compostos ausentes �e usado no sentido de que caso os compostos
ausentes identi�cados pelo m�etodo de an�alise de nutrientes fossem acrescidos ao conjunto inicial
de compostos dispon��veis, os compostos essenciais seriamtodos produzidos.

Romero e Karp est~ao entre os pioneiros nas pesquisas em an�alises de nutrientes. Em [27], eles
apresentam um estudo de an�alise de nutrientes em duas etapas visando detectar inconsistências
nas informa�c~oes metab�olicas presentes na base de dados do ecocyc . Na primeira das etapas
do m�etodo de Romero e Karp, chamada deforward propagation, computam-se todos os com-
postos que uma rede metab�olica pode produzir se alguns outros compostos qu��micos estiverem
dispon��veis ao organismo. O objetivo �e descobrir se a redemetab�olica do organismo pode sin-
tetizar determinados compostos essenciais, como amino�acidos ou paredes celulares, a partir dos
compostos indicados como dispon��veis. A segunda etapa do m�etodo �e necess�aria apenas quando
pelo menos um dos compostos destacados como essenciais { ou alvos { n~ao �e produzido pela
rede metab�olica em sua fase deforward propagation e consiste em identi�car quais compostos
devem ser adicionados �a lista dos compostos dispon��veis,para que todos os compostos alvos
sejam sintetizados.

Em um trabalho mais recente, Handorf, Ebenh•oh e Heinrich [15] de�nem o conceito de
escopo de um conjunto de compostos qu��micos, chamados sementes, como sendo o conjunto de
compostos qu��micos gerados por uma rede metab�olica a partir dos compostos pertencentes ao
conjunto de sementes. O algoritmo proposto para se computaro escopo de um conjunto de
sementes tem uma fase de expans~ao, na qual as rea�c~oes que dependam apenas das sementes
s~ao disparadas e os seus produtos s~ao adicionados ao conjunto inicial de sementes, sendo que
essa expans~ao se d�a at�e que o conjunto de sementes n~ao possa ser aumentado. Este conjunto
de compostos resultante no �nal do processo de expans~ao �e chamado de escopo do conjunto
inicial de sementes. Este m�etodo pode ser encarado como umaadapta�c~ao do algoritmo de
forward propagation proposto por Romero e Karp em [27]. Os principais resultadosem termos
de an�alise de nutrientes obtidos em [15] s~ao de an�alise estrutural da rede metab�olica, atrav�es da
compara�c~ao dos escopos produzidos por diferentes combina�c~oes de sementes.

Em [14], Handorf et al. concentram-se no problema de encontrar um conjunto minimal de
precursores que sintetize um determinado composto alvo. A proposta do trabalho apresentado
em [14] �e encontrar um conjunto de compostos sementes que seja minimal e cujo escopo contenha
um determinado composto escolhido como alvo.

De certa forma, o nosso trabalho [6] �e uma extens~ao dos m�etodos de Romero e Karp e tamb�em
de Handorf et al., por�em, em nossa abordagem de an�alise de nutrientes procuramos tratar o
problema das dependências c��clicas na sintetiza�c~ao decompostos, problema este que embora
relativamente freq•uente nas redes metab�olicas dos organismos, n~ao foi claramente abordada em
[27] e n~ao foi tratada em [15] ou [14].
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Introdu�c~ao 3

Al�em dessa contribui�c~ao, procuramos atacar outros problemas como a enumera�c~ao de todos
os conjuntos minimais de precursores necess�arios �a sintetiza�c~ao de um ou mais compostos alvos,
sendo que a solu�c~ao deste problema considerando-se mais deum composto alvo simultaneamente
�e uma outra contribui�c~ao do presente trabalho. Alguns dos resultados obtidos at�e aqui com a
aplica�c~ao de nosso m�etodo de an�alise de nutrientes [6] envolvem a identi�ca�c~ao de falhas em
informa�c~oes metab�olicas de bases de dados como oecocyc , assim como haviam feito Romero
e Karp, e tamb�em uma an�alise mais abrangente da rela�c~ao entre parasita e hospedeiro, a partir
da an�alise dos nutrientes compartilhados entre eles [6]. Finalmente, outra contribui�c~ao �e a
formaliza�c~ao das de�ni�c~oes dos principais problemas abordados, al�em de apresentar an�alise da
complexidade dos problemas estudados e an�alise dos algoritmos apresentados.

A seq•uência deste trabalho est�a organizada da seguinte maneira. O cap��tulo 2 apresenta as
principais de�ni�c~oes biol�ogicas referentes ao metabolismo celular, al�em de apresentar algumas
das principais bases de dados metab�olicas dispon��veis para acesso atrav�es dainternet . O cap��tulo
3 apresenta as diferentes formas de se modelar uma rede metab�olica em estruturas de dados
computacionais, incluindo a modelagem atrav�es de grafos bipartidos de compostos e rea�c~oes,
estrutura adotada no restante do trabalho. O cap��tulo 4 aprofunda o estudo sobre an�alise de
nutrientes utilizando-se conjuntos de precursores ausentes, trazendo uma de�ni�c~ao formal dos
problemas, discuss~ao de suas complexidades e a apresenta�c~ao de um algoritmo para enumerar
todos os conjuntos minimais de precursores de um metab�olito alvo, para uma rede metab�olica.
O cap��tulo 5 apresenta resultados biol�ogicos obtidos como m�etodo de an�alise de nutrientes
proposto neste trabalho e, �nalmente, o cap��tulo 6 conclui o trabalho, demonstrando os principais
benef��cios trazidos pelo m�etodo proposto e apontando pontos de melhoria e de discuss~ao futuras.

O trabalho cont�em ainda o apêndice A, contendo uma especi�ca�c~ao t�ecnica sobre a ferra-
menta de an�alise de nutrientes constru��da, destacando o diagrama de classes com o detalhamento
de cada uma delas, al�em de um breve tutorial sobre a forma de utiliza�c~ao da aplica�c~ao. O
apêndice B traz um gloss�ario com os principais termos biol�ogicos utilizados no trabalho.

dct-ufms



Cap��tulo 2

Biologia das Redes e Vias
Metab�olicas

Este cap��tulo apresenta na se�c~ao 2.1 os principais conceitos e termos relativos �a biologia das
redes metab�olicas e na se�c~ao 2.2 alguns detalhes adicionais sobre o processo de reconstru�c~ao de
uma rede metab�olica para um novo organismo, que �e o processo atrav�es do qual se remonta a
rede metab�olica de um novo organismo atrav�es de seus dadosgenômicos e da rede metab�olica
de um outro organismo de referência. Muitas dessas informa�c~oes est~ao amplamente dispon��veis
para acesso atrav�es da rede mundial de computadores. Alguns dos principais bancos de dados
de informa�c~oes sobre redes e vias metab�olicas s~ao apresentados na se�c~ao 2.3.

2.1 Aspectos Biol�ogicos

O conte�udo deste cap��tulo foi elaborado atrav�es de conceitos expostos em [13], [20] e, prin-
cipalmente, em [21] e [28].

O metabolismo celular �e, fundamentalmente, a mat�eria biol�ogica relacionada a este trabalho.
Assim, este cap��tulo tem por objetivo apresentar os principais conceitos biol�ogicos relacionados
ao estudo empreendido, al�em de estabelecer um vocabul�ario de termos fundamentais.

Por metabolismo compreende-se todo o conjunto de transforma�c~oes que as substâncias
qu��micas sofrem no interior das c�elulas dos organismos. Essas transforma�c~oes s~ao chamadas
de rea�c~oes qu��micas . O metabolismo pode ser visto como um conjunto de rea�c~oes qu��micas
intracelulares. Umarea�c~ao qu��mica �e a transforma�c~ao de um conjunto de substâncias qu��micas,
chamadas dereagentes ou substratos , gerando um conjunto de outras substâncias qu��micas,
chamadas deprodutos da rea�c~ao . Chamam-semetab�olitos as substâncias qu��micas parti-
cipantes de rea�c~oes qu��micas que comp~oem o metabolismode algum organismo, podendo ser
tanto reagentes quanto produtos de rea�c~oes.

Existem dois tipos poss��veis de metabolismo: o anabolismoe o catabolismo. Oanabolis-
mo compreende a s��ntese ou forma�c~ao de compostos atrav�es do uso de energia e do consumo
de reagentes, enquanto ocatabolismo �e a degrada�c~ao, ou \quebra" de compostos, liberando
energia e produzindo compostos que servem de reagentes paraoutras rea�c~oes. Tanto um quanto
outro se d~ao atrav�es de rea�c~oes qu��micas.
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Biologia das Redes e Vias Metab�olicas 5

A velocidade em que as rea�c~oes ocorrem nas c�elulas �e um fator determinante para a sus-
tenta�c~ao da vida dessas c�elulas. Entretanto, as maneiras usuais pelas quais os pesquisadores
estimulam, ou catalisam, as taxas de rea�c~oes, tais como a eleva�c~ao da temperatura, o aumento
da press~ao, o aumento da concentra�c~ao de um dos reagentesou a adi�c~ao de �acidos e bases, n~ao
ocorrem naturalmente em n��vel celular. As enzimas s~ao os catalisadores das rea�c~oes qu��micas
das c�elulas, aumentando as taxas de rea�c~oes em v�arias ordens de magnitude. Geralmente, uma
enzima catalisa um pequeno n�umero de rea�c~oes qu��micas epara que estas rea�c~oes ocorram �e
necess�aria a participa�c~ao desta enzima espec���ca.

Desta forma, as enzimas desempenham o papel de incentivar a convers~ao dos substratos em
produtos. Esse processo ocorre da seguinte forma: inicialmente ocorre a associa�c~ao da enzima E
com os substratos S, produzindo um complexo intermedi�arioenzima-substrato ES: E+S
 ES. A
seguir, esse complexo ES passa por um est�agio de transi�c~ao chamado decat�alise , que �e denotado
por EA, transformando-se em um complexo enzima-produto EP: ES
 EA 
 EP. Finalmente,
ocorre a quebra do complexo enzima-produto EP, liberando as enzimas e os produtos resultantes
da rea�c~ao: EP 
 E + P, conforme exempli�cado a seguir:

E + S 
 ES 
 EA 
 EP 
 E + P.

Algumas pequenas mol�eculas especiais, chamadasco-fatores , s~ao essenciais para a a�c~ao das
enzimas. Elas se encaixam nas enzimas melhorando ou piorando a atividade da enzima. No
primeiro caso, s~ao chamadas deativadores da enzima enquanto no segundo caso s~ao chamadas
de inibidores . Para que uma rea�c~ao qu��mica ocorra, ent~ao, algumas condi�c~oes devem ser
satisfeitas:

(i ) todos os reagentes devem estar presentes na c�elula, em quantidades necess�arias para que
a rea�c~ao ocorra;

(ii ) a enzima que catalisa a rea�c~ao deve estar presente;

(iii ) Co-fatores que interferem na atividade da enzima devem ou n~ao podem estar presentes,
dependendo de serem ativadores ou inibidores;

Outro fator determinante para a ocorrência das rea�c~oes qu��micas �e que, para que os substratos
e enzimas estejam presentes e em quantidades necess�arias �a rea�c~ao, pode ocorrer tanto a s��ntese
desses constituintes pela pr�opria c�elula quanto a absor�c~ao desses compostos. As enzimas s~ao
prote��nas ou complexos de prote��nas sintetizadas pela pr�opria c�elula enquanto outros compostos
qu��micos necess�arios �as rea�c~oes podem ser sintetizados ou absorvidos pela c�elula, atrav�es da
membrana celular, por meio de rea�c~oes qu��micas denominadas rea�c~oes de transporte .

As atividades enzim�aticas s~ao classi�cadas e catalogadas pelo International Union of Bio-
chemistry and Molecular Biology (IUBMB). Cada enzima �e classi�cada por um EC Num-
ber , que �e um c�odigo hierarquicamente de�nido atrav�es de 4 n�umeros, separados por pon-
tos, no formato X.Y.W.Z, cada n�umero re�nando progressivamente a a�c~ao enzim�atica re-
alizada. O primeiro n�umero, X, de�ne o tipo de rea�c~ao catalisada, os dois n�umeros
seguintes, Y e W, indicam a classe e subclasse da enzima enquanto Z, o �ultimo n�umero,
�e um identi�cador seq•uencial da enzima dentro desta classi�ca�c~ao hier�arquica. O s��tio
http://www.chem.qmul.ac.uk/iubmb/enzyme/rules.html traz mais informa�c~oes e detalhes
sobre as regras de classi�ca�c~ao e nomenclatura de enzimasde acordo com as rea�c~oes que elas
catalisam.
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Biologia das Redes e Vias Metab�olicas 6

O metabolismo da c�elula permite que ela mantenha-se viva, cres�ca e se reproduza. Para que
essas fases da vida celular ocorram �e necess�aria a presen�ca cont��nua de fontes de energia que
servir~ao como substratos iniciais para uma s�erie de rea�c~oes encadeadas que ter~ao como produto
�nal os constituintes celulares, propiciando tanto a garantia da vida celular quanto o crescimento
e a reprodu�c~ao da c�elula.

A principal fonte de energia para a vida s~ao os raios solares. Alguns organismos s~ao capazes
de extrair energia diretamente dessa fonte, atrav�es do processo chamadofotoss��ntese . Du-
rante a fotoss��ntese, a energia solar �e transformada e armazenada em alguma forma de energia
qu��mica como o trifosfato de adenosina (ATP), a nicotinamida adenina dinucleot��deo (NAD) ou
ainda a nicotinamida adenina dinucleot��deo fosfato (NADP). Organismos incapazes de realizar
fotoss��ntese obtêm energia de maneira secund�aria, alimentando-se de organismos que possuem
algum tipo de energia qu��mica armazenada.

ATP e NADP s~ao biomol�eculas energ�eticas pois armazenam energia quimicamente e fun-
cionam como fontes de energia para o metabolismo celular, detal forma que quando reagem
com outras mol�eculas no interior das c�elulas, a energia liberada �e utilizada em outros processos
intracelulares.

Uma rea�c~ao exergônica �e tal que a energia dos produtos da rea�c~ao �e menor do que a
energia existente nos reagentes, fazendo com que haja a libera�c~ao de energia livre. Umarea�c~ao
endergônica , por outro lado, �e aquela na qual a energia dos produtos �e maior do que a energia
dos reagentes. Uma rea�c~ao exergônica ocorre espontaneamente enquanto as rea�c~oes endergônicas
precisam de energia livre dispon��vel para ocorrerem.

Por exemplo, a rea�c~ao Glucose + Pi 
 Glucose-6-fosfato �e endergônica enquanto a rea�c~ao
ATP 
 ADP + P i , que representa a quebra do trifosfato de adenosina, �e uma rea�c~ao exergônica.
Essas duas rea�c~oes compartilham um produto intermedi�ario, o fosfato inorgânico denotado por
Pi , sendo que a energia necess�aria para que a primeira rea�c~ao ocorra pode ser obtida da energia
liberada pela segunda rea�c~ao. Essas duas rea�c~oes podemser encadeadas na forma

Glucose + ATP 
 ADP + Glucose-6-fosfato

omitindo o produto intermedi�ario dos dois lados da rea�c~ao. O acoplamento de rea�c~oes exergô-
nicas e endergônicas por meio de compostos intermedi�arios em comum �e central para a troca de
energia em seres vivos. A quebra de ATP, exibida acima, �e umarea�c~ao exergônica que possibilita
a ocorrência de v�arias rea�c~oes endergônicas nas c�elulas.

O metabolismo de um organismo �e tamb�em chamado derede metab�olica ou de vias
metab�olicas do organismo . Essas outras denomina�c~oes procuram deixar mais evidente o
fato de que as rea�c~oes ocorridas nas c�elulas est~ao inter-relacionadas, visto que os produtos de
uma rea�c~ao geralmente servem como substratos para outrasrea�c~oes. A �gura 2.1 traz parte
da representa�c~ao da via metab�olica do organismoE. coli, disponibilizada na ferramenta web
ecocyc .

V�arias vias metab�olicas s~ao apresentadas na �gura 2.1, sendo que s��mbolos como c��rculos,
retângulos ou triângulos simbolizam compostos ou enzimas enquanto as linhas s~ao as rea�c~oes
qu��micas. A ferramenta ecocyc possibilita a visualiza�c~ao de mais detalhes de cada uma das
vias, como exempli�cado na �gura 2.2, que traz o detalhamento da via metab�olica respons�avel
pela s��ntese do glicogênio.

Os arranjos dessas vias podem variar, podendo serlineares (pathways), c��clicos ou em
camadas , al�em de poderem possuir rami�ca�c~oes. Nasvias lineares , cada rea�c~ao, catalisada
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Figura 2.1: Parte da rede metab�olica do E. coli extra��do do ecocyc .

Figura 2.2: Via metab�olica de s��ntese do gligocênio, noE. coli, extra��do do ecocyc .

por uma enzima espec���ca, consome substratos e gera produtos que, por sua vez servem como
substratos para outra rea�c~ao. Esse esquema pode ser visualizado na �gura 2.3, em que um
substrato A sofre uma seq•uência de rea�c~oes at�e produzir um produto intermedi�ario P, que por
sua vez tamb�em sofre uma s�erie de rea�c~oes at�e gerar o produto �nal da rea�c~ao X. Note que a
representa�c~ao das redes metab�olicas adotada nas �gurasdeste cap��tulo �e apenas esquem�atica,
sendo que as discuss~oes acerca da representa�c~ao e modelagem de redes metab�olicas em estruturas
de dados computacionais se dar�a apenas no cap��tulo 3.
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A P X

Figura 2.3: Exemplo de via metab�olica linear.

Ao conjunto de rea�c~oes que produzem substratos para outras rea�c~oes, isto �e, que n~ao pro-
duzem produtos �nais da via metab�olica, tais como paredes celulares, organelas, etc, d�a-se o
nome demetabolismo intermedi�ario .

P

M

A
+

X

Figura 2.4: Exemplo de via metab�olica c��clica.

A �gura 2.4 apresenta uma via metab�olica c��clica e a �gura 2.5 demonstra uma via
metab�olica em camadas .

No exemplo da �gura 2.4, a rea�c~ao de dois compostos A e M �e iniciada, gerando produ-
tos intermedi�arios P e X e obtendo como produto �nal o composto M, que desta forma pode
acumular-se e iniciar uma nova rea�c~ao com A, repetindo-se o ciclo. A concentra�c~ao do composto
M desempenha uma fun�c~ao catal��tica.

A P

V W

X

(1)

Y

(2)

(3)

Figura 2.5: Exemplo de via metab�olica em camadas.

Em uma via metab�olica em camadas, como a apresentada na �gura 2.5, a dependência entre
as vias se d�a sem que o produto das rea�c~oes de uma via sejam consumidos pelas rea�c~oes das outras
vias, diferentemente do que ocorre nas vias lineares. No exemplo apresentado, a concentra�c~ao
do composto P, produzido pela primeira rea�c~ao, estimula asegunda rea�c~ao a ocorrer, fazendo
com que seja produzido o composto W que por sua vez desencadeia a produ�c~ao do composto Y.
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Al�em das diversas con�gura�c~oes topol�ogicas das vias, outra caracter��stica importante �e a
reversibilidade das rea�c~oes, isto �e, apesar de ter sido exempli�cada uma dire�c~ao na qual as
rea�c~oes ocorrem, geralmente elas tamb�em podem ocorrer no sentido inverso, com os produtos
fazendo o papel de reagentes e os reagentes de produtos.

S~ao chamadosnutrientes os elementos ou compostos qu��micos essenciais ao metabolismo
de um organismo, formando a fonte de sustenta�c~ao da vida. Um conjunto de nutrientes
representa os elementos qu��micos su�cientes para a manuten�c~ao e reprodu�c~ao da vida do orga-
nismo. O conjunto de nutrientes de um organismo pode diferirdo conjunto de nutrientes de
outro organismo, j�a que eles podem possuir metabolismos diferentes.

A partir dos conceitos expostos, pode-se citar o seguinte trecho de [20], que exp~oe um proble-
ma biol�ogico intimamente relacionado ao trabalho ora proposto: \O fato de um organismo ser
obrigado a manter equil��brio energ�etico para sobreviver, mesmo que tenha chegado �a matura�c~ao,
leva-nos �a conclus~ao de que o organismo precisa, ao mesmo tempo, manter um equil��brio de
substâncias. Ele absorve alimentos para obter energia, fazer reparos e manter-se, e excreta os
produtos residuais. Portanto o organismo precisa excretartantos �atomos de cada tipo quantos
tenha ingerido, ou perder�a seu equil��brio. Tornar-se-�a mais gordo ou mais magro, dependendo
da dire�c~ao em que o seu equil��brio �e desregulado. O conceito da existência de um equil��brio
de substâncias leva-nos diretamente a considerarnutrientes e necessidades nutritivas. Quais as
necessidades m��nimas para o equil��brio alterado de reprodu�c~ao, crescimento e desenvolvimento?"

2.2 Reconstru�c~ao de uma Rede Metab�olica

O processo de reconstru�c~ao de uma rede metab�olica consiste em inferir, a partir de uma
rede metab�olica de referência e do genoma de um organismo,as rea�c~oes e vias metab�olicas
presentes neste organismo. Embora recentemente o processode compara�c~ao genômica tenha
sido amplamente automatizado, ainda requer participa�c~ao manual de especialistas para validar
e \lapidar" o trabalho de modelagem de uma nova rede metab�olica. O t�opico de reconstru�c~ao
de uma rede metab�olica �e um t�opico de estudo vasto, com diversos desmembramentos e prob-
lemas espec���cos, que fogem ao escopo deste trabalho. A seguir, ser�a apresentada apenas uma
introdu�c~ao ao assunto, com as id�eias e problemas fundamentais relacionados ao processo.

Grosso modo, o processo de reconstru�c~ao da rede metab�olica de um organismo parte do
genoma deste organismo, identi�cando-se a partir da�� os genes que sintetizam prote��nas e, destas
prote��nas, quais s~ao enzimas. O passo seguinte �e identi�car as fun�c~oes catal��ticas de cada enzima
sintetizada pelo organismo, sabendo-se assim as rea�c~oes que devem estar presentes no organismo.
Evidentemente, a qualidade deste processo depende da qualidade das anota�c~oes do genoma do
organismo, dos dados de referência sobre as fun�c~oes desempenhadas pelas enzimas e tamb�em da
rela�c~ao de rea�c~oes que cada enzima catalisa. Outro fator importante �e a distância taxonômica
entre o organismo cuja rede est�a sendo reconstru��da e o organismo de referência utilizado.

Vias metab�olicas s~ao conjuntos de rea�c~oes que correspondem a alguma fun�c~ao metab�olica.
A glic�olise por exemplo �e uma via metab�olica que ocorre na maioria dos organismos. Organis-
mos de referência devem conter as rea�c~oes comuns a organismos similares mas tamb�em rea�c~oes
espec���cas. O processo envolve ent~ao partir deste conjunto de referência e marcar suas rea�c~oes
como presentes no organismo cuja rede est�a sendo constru��da, �a medida que se constata que
uma enzima que catalisa esta rea�c~ao �e sintetizada pelo organismo. Esta t�ecnica, por�em, n~ao
encontra novas vias metab�olicas, n~ao existentes no organismo de referência.
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Para realizar a reconstru�c~ao de uma rede metab�olica j�a existem v�arias ferramentas que
automatizam grande parte do esfor�co, localizando genes e identi�cando as enzimas, cruzando
informa�c~oes em bancos de dados espec���cos para descobrir as fun�c~oes destas enzimas, obtendo
os seusEC numbers e a partir disso reconstruindo a rede metab�olica do organismo. Duas das
ferramentas mais utilizadas para este prop�osito s~ao okaas { KEGG Automatic Annotation
Server [17] { e o pathologic , a ferramenta de predi�c~ao que acompanha o pacotebiocyc
pathway tools [25], sendo que a �ultima cont�em tamb�em o m�odulo pathway hunter tool ,
que implementa t�ecnicas que procuram localizar novas viasmetab�olicas.

O processo autom�atico de reconstru�c~ao de redes metab�olicas geralmente deixa algumas lacu-
nas a serem preenchidas, tais como rea�c~oes que n~ao s~ao identi�cadas pelo processo autom�atico
e, por n~ao aparecerem na rede reconstru��da, causam \buracos" nas vias metab�olicas. A ausência
dessas rea�c~oes pode ser explicada por baixa similaridadeda seq•uência que corresponde ao gene
com as seq•uências que codi�cam a enzima associada a esta rea�c~ao, no organismo de referência, ou
ainda pelo fato de, eventualmente, os produtos da rea�c~ao terem sido gerados por vias alternativas
ou absorvidas do ambiente, dentre outras explica�c~oes poss��veis. Outro problema ainda pendente
ao �nal do processo autom�atico de reconstru�c~ao �e a correta indica�c~ao quanto �a reversibilidade
das rea�c~oes.

2.3 Bancos de Dados de Redes Metab�olicas

Nesta se�c~ao, ser~ao apresentados alguns dos principais bancos de dados com informa�c~oes sobre
o metabolismo e as vias metab�olicas de organismos, dispon��veis para acesso p�ublico atrav�es da
rede mundial de computadores.

� kegg { Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes [18].

O kegg �e um banco de dados contendo informa�c~oes sobre vias lineares, al�em de in-
forma�c~oes espec���cas sobre compostos, enzimas e rea�c~oes, dentre outras. As vias
metab�olicas contidas na base de dados s~ao apresentadas emformato gr�a�co, com hiperlinks
para facilitar a navega�c~ao entre vias relacionadas. Outra facilidade �e a obten�c~ao de dados
adicionais sobre as enzimas que catalisam as rea�c~oes apresentadas. Al�em da apresenta�c~ao
das vias lineares, o banco oferece recursos para obter essesdados em formato XML;

Dispon��vel em: http://www.genome.jp/kegg/kegg2.html

� ecocyc { Encyclopedia of Escherichia coli K-12 Genes and Metabolism [8]

Trata-se de um projeto de compila�c~ao de informa�c~oes sobre a bact�eria E. coli. O ecocyc �e
um banco de dados que armazena informa�c~oes sobre os genes,as rea�c~oes e o metabolismo
do organismo. Esses dados podem ser obtidos em alguns formatos pr�e-determinados,
incluindo nesta lista o FASTA e outros formatos textuais;

Dispon��vel em: http://www.ecocyc.org

� metacyc { Encyclopedia of Metabolic Pathways [23]

Trata-se de um banco de dados contendo mais de 900 redes metab�olicas, com garantia
de n~ao-redundância das informa�c~oes e de dados previamente analisados e anotados por
especialistas. Al�em das redes metab�olicas, h�a informa�c~oes sobre os compostos e as rea�c~oes;

Dispon��vel em: http://www.metacyc.org
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� emp { Enzymes and Metabolic Pathways [9]

O projeto emp oferece um banco de dados com informa�c~oes sobre enzimas e vias
metab�olicas, permitindo consultas interativas ao banco eobten�c~ao de �guras das vias
metab�olicas em formato SVG e PNG;

Dispon��vel em: http://www.empproject.com

� tumor metabolome [34]

Banco de dados com informa�c~oes sobre o metabolismo de c�elulas com tumores, exempli�-
cando as principais caracter��sticas destas em compara�c~ao com as c�elulas normais.

Dispon��vel em: http://metabolic-database.com

Devido �a descentraliza�c~ao das informa�c~oes dispostasem v�arias bases de dados separadas e
independentes, existem algumas iniciativas que visam oferecer acesso centralizado aos dados,
atrav�es da integra�c~ao dos dados de bases de dados distribu��das, tais como:

� biocyc { Database Collection [2]

O biocyc �e uma cole�c~ao de mais de 260 bancos de dados de vias metab�olicas, incluindo o
metacyc e o ecocyc ;

Dispon��vel em: http://biocyc.org

� biosilico { An Integrated Metabolic Database System [3]

Trata-se de um sistema que permite buscas e an�alises de dados de vias metab�olicas, aces-
sando diversas bases de dados como oecocyc e o metacyc , dentre outros.

Dispon��vel em: http://biosilico.kaist.ac.kr:8017/biochemdb/index.j sp
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Cap��tulo 3

Modelagem de Redes Metab�olicas

Este cap��tulo visa apresentar algumas das formas mais comuns de modelagem de uma rede
metab�olica por meio de estruturas de dados computacionais. A se�c~ao 3.1 traz uma vis~ao geral
do problema de modelagem de redes metab�olicas. As se�c~oes3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 apresentam mod-
elagens atrav�es de grafos de rea�c~oes, grafos de compostos, grafos de enzimas e grafos bipartidos,
respectivamente. A se�c~ao 3.6 apresenta a modelagem de umarede metab�olica atrav�es de um
hipergrafo. Todas as modelagens apresentadas at�e a se�c~ao 3.6 s~ao qualitativas, n~ao tratando de-
talhadamente as quantidades de cada reagente e produto das rea�c~oes da rede metab�olica. Uma
modelagem quantitativa da rede, atrav�es de modos elementares, �e apresentada na se�c~ao 3.7.

3.1 Representa�c~ao de Redes Metab�olicas

Qual a estrutura de dados mais adequada para representar umarede metab�olica? Levando-se
em conta que uma rede metab�olica �e composta por um conjuntode rea�c~oes qu��micas, o problema
pode ser inicialmente restrito �a melhor estrutura para representar uma rea�c~ao. Grafos de rea�c~oes
têm sido os principais representantes para atingir esse objetivo, sendo que outras estruturas de
dados como grafos de compostos ou grafos bipartidos, com umaparti�c~ao representando rea�c~oes
e a outra os compostos envolvidos nestas rea�c~oes, tamb�emcumprem esse papel, bem como
hipergrafos com hiperarestas representando as rea�c~oes da rede metab�olica.

Apesar da variedade de modelagens, ainda n~ao h�a uma unanimidade a favor de uma delas
e a escolha se d�a de acordo com a adequa�c~ao da modelagem ao problema a ser resolvido. Um
dos principais problemas relativos a essas modelagens �e a sua falta de precis~ao, que poderia ser
resolvida em uma modelagem atrav�es de hipergrafos. As se�c~oes seguintes apresentar~ao com mais
detalhes essas varia�c~oes de modelagem para uma mesma redemetab�olica, discutindo com mais
detalhes suas diferen�cas e real�cando suas vantagens e desvantagens.

Al�em da modelagem especi�camente da estrutura de uma rede metab�olica, alguns trabalhos,
como [16], apresentam uma abordagem de modelagem de toda a dinâmica intra-celular do orga-
nismo E. coli atrav�es de modelos de inteligência arti�cial como os agentes tomadores de decis~ao,
utilizando o modelo Cren�ca, Desejo e Inten�c~ao ou BDI, do inglês Belief, Desire and Intention.
O prop�osito �e caracterizar cada propriedade qu��mica da c�elula como um estado diferente do mo-
delo, medindo as concentra�c~oes de substâncias dentro das c�elulas que ocasionaram a mudan�ca
de estado.
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Um dos principais problemas da representa�c~ao acima descrita �e que as simula�c~oes por
agente consideram um tempo discreto, n~ao capturando completamente os processos dinâmicos,
cont��nuos, do mundo real. Uma abordagem de modelagem h��brida, qualitativa e quantitativa,
discreta e cont��nua, �e apresentada e discutida em [22].

Contudo, as caracter��sticas dinâmicas da c�elula e os problemas de modelagem decorrentes
delas n~ao s~ao alvo de estudo deste trabalho e, desta forma,passamos a nos concentrar apenas
nas diferentes modelagens estritamente das redes metab�olicas dos organismos.

3.2 Grafo de Rea�c~oes

Um grafo �e uma estrutura formada por dois tipos de objetos: v�ertices e arestas . Cada
aresta �e um par n~ao-ordenado de v�ertices, ou seja, um conjunto com exatamente dois v�ertices.
[10]. Assim, formalmente, um grafoG �e um par ( V; E), sendoV um conjunto �nito de v�ertices e
E um conjunto �nito de arestas, portanto um subconjunto de V 2. Um grafo �e dito ser orientado
quando as suas arestas s~ao pares ordenados de v�ertices, neste caso, para um par ordenado de
v�ertices ( vi ; vj ), diz-se que a aresta vai devi em dire�c~ao avj .

Modelar uma rede metab�olica utilizando um grafo �e equivalente, portanto, a associar en-
tidades biol�ogicas relacionadas �as redes metab�olicas aos conjuntos de v�ertices e arestas de um
grafo.

Em um grafo de rea�c~oes , cada rea�c~ao de uma rede metab�olica �e representada comoum
v�ertice de um grafo orientado, sendo que existir�a uma aresta de uma rea�c~aoRi para uma rea�c~ao
Rj se h�a algum composto sintetizado porRi que seja consumido porRj .

A principal caracter��stica, e vantagem, dessa modelagem �e a sua simplicidade e a capacidade
de capturar uma rela�c~ao direta entre rea�c~oes, permitindo a busca e o reconhecimento de padr~oes,
chamadosmotifs, entre as rea�c~oes, provavelmente relacionados a vias metab�olicas utilizadas pelo
organismo. Contudo, esta simplicidade traz consigo imprecis~ao e ambig•uidade, j�a que, dentre
outros problemas, redes metab�olicas diferentes como as apresentadas na tabela 3.1, levam ao
mesmo grafo de rea�c~oes, exibido na �gura 3.1.

Tabela 3.1: Redes metab�olicas distintas que levam ao mesmografo de rea�c~oes.
Rede 1 Rede 2
Rea�c~ao 1: A ! B A + B ! C
Rea�c~ao 2: B ! C C + B ! D
Rea�c~ao 3: C ! D A + D ! E

Figura 3.1: |Grafo de rea�c~oes gerado para as redes da tabela 3.1.
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3.3 Grafo de Compostos

Uma outra forma de representa�c~ao de uma rede metab�olica �e atrav�es de grafos de compos-
tos , nos quais associa-se cada composto presente na rede com um v�ertice de um grafo orientado,
sendo que existir�a uma aresta de um compostoCi para um compostoCj caso exista uma ou
mais rea�c~oes que tenhamCi como um de seus substratos eCj como um de seus produtos.

Da mesma forma que ocorre com os grafos de rea�c~oes, os grafos de compostos s~ao simples
mas tamb�em imprecisos e amb��guos. A tabela 3.2 apresenta duas redes metab�olicas diferentes
que levam ao mesmo grafo de compostos, exibido na �gura 3.2.

Tabela 3.2: Redes metab�olicas distintas que levam ao mesmografo de compostos.
Rede 1 Rede 2
Rea�c~ao 1: A ! C A + B ! C
Rea�c~ao 2: B ! C C ! D
Rea�c~ao 3: C ! D

Figura 3.2: |Grafo de compostos gerado para as redes da tabela 3.2.

3.4 Grafo de Enzimas

Nos grafos de enzimas , os v�ertices do grafo s~ao enzimas e uma aresta liga duas enzimas
se elas catalisam rea�c~oes que compartilham pelo menos um composto, seja ele substrato ou
produto.

Como rea�c~oes diferentes podem ser catalisadas pela mesmaenzima, elas podem criar atalhos
entre compostos distantes na rede metab�olica, por exemplounindo duas vias metab�olicas bas-
tante separadas na rede metab�olica, caso uma mesma enzima catalise rea�c~oes distintas, presentes
nestas duas vias. Em casos assim, a pr�opria estrutura da rede metab�olica n~ao �e adequadamente
mapeada, mas mesmo assim redes de enzimas podem ser �uteis, caso o interesse esteja restrito �a
rela�c~ao entre as enzimas.

Uma maneira alternativa de introduzir as enzimas �a modelagem de redes metab�olicas �e
incluir r�otulos nas arestas dos grafos de compostos e dos grafos de rea�c~oes, preservando assim a
estrutura da rede e proporcionando informa�c~ao relativa �a enzima que catalisa as rea�c~oes.
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3.5 Grafo Bipartido

Nas op�c~oes de modelagem apresentadas at�e aqui, sempre associa-se uma determinada enti-
dade biol�ogica (rea�c~oes, compostos, enzimas) ao conjunto de v�ertices de um grafo. Em todas elas,
contudo, ocorrem problemas de imprecis~ao e ambig•uidade que fazem com que redes metab�olicas
distintas sejam modeladas por grafos iguais. A utiliza�c~ao de um grafo bipartido , no qual
o conjunto de v�ertices pode conter tanto rea�c~oes quanto compostos surge, ent~ao, para tentar
resolver esses problemas.

Na modelagem atrav�es de um grafo orientado bipartido, os compostos e as rea�c~oes s~ao v�ertices
do grafo, e h�a uma aresta de um compostoS para uma rea�c~aoR seS for substrato de R e h�a
uma aresta de uma rea�c~aoR para um compostoP, casoP seja um produto deR. Desta forma,
n~ao h�a arestas entre dois compostos e nem entre duas rea�c~oes, formando assim as duas parti�c~oes
do grafo.

As �guras 3.3 e 3.4 trazem as modelagens em grafo bipartido das 4 redes metab�olicas apre-
sentadas nas tabelas 3.1 e 3.2. Nas �guras, as elipses representam os compostos e os retângulos
representam as rea�c~oes.

Figura 3.3: |Grafo bipartido gerado para as redes da tabela 3.1.

Figura 3.4: |Grafo bipartido gerado para as redes da tabela 3.2.

Ainda que esta modelagem resolva problemas de ambig•uidade, ela n~ao contempla alguns
aspectos importantes das redes metab�olicas, como a estoquiometria { que ser�a devidamente
apresentada na se�c~ao 3.7 { dos compostos envolvidos nas rea�c~oes. Entretanto, esse problema
pode ser facilmente resolvido incluindo-se uma anota�c~ao nas arestas que indique as concentra�c~oes
de cada substrato e dos produtos resultantes para cada uma das rea�c~oes.

A modelagem de redes metab�olicas atrav�es de grafos bipartidos �e adotada neste trabalho
tanto para os resultados te�oricos, apresentados a partir do pr�oximo cap��tulo, quanto para a
contru�c~ao da ferramenta e obten�c~ao dos resultados pr�aticos.
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3.6 Hipergrafo

Em um hipergrafo tamb�em temos um conjunto de v�ertices, maspassamos a ter um conjunto
de hiperarestas , sendo que uma hiperaresta �e um conjunto de dois ou mais v�ertices.

A modelagem de redes metab�olicas atrav�es dehipergrafos tamb�em resolve os problemas
de ambig•uidade existentes nos grafos de compostos e de rea�c~oes, al�em de contribuir com uma
representa�c~ao mais exata de uma rea�c~ao como sendo uma hiperaresta, que envolva todos os
compostos participantes dela, tanto substratos como produtos. Com isso, a modelagem por
hipergrafos tem a vantagem de ser mais precisa que todas as demais anteriormente apresentadas.
As �guras 3.5 e 3.6 trazem as modelagens em hipergrafo das 4 redes metab�olicas apresentadas
nas tabelas 3.1 e 3.2.

Figura 3.5: |Hipergrafo gerado para as redes da tabela 3.1.

Figura 3.6: |Hipergrafo gerado para as redes da tabela 3.2.

Contudo, para que se obtenha uma correta representa�c~ao e segmenta�c~ao entre substratos e
produtos de uma rea�c~ao, �e necess�ario que adote-se o uso dehiperarestas orientadas, no sentido
dos substratos para os produtos da rea�c~ao, tal como ocorria na modelagem atrav�es de grafos
bipartidos.

Note-se ainda que, apesar de estruturalmente mais apropriada para representar as rea�c~oes, a
estoquiometria n~ao �e t~ao facilmente incorporada a um hipergrafo, usando-se anota�c~oes nas hiper-
arestas, como no caso dos grafos bipartidos. Da mesma forma,a representa�c~ao em computador
de grafos bipartidos e, conseq•uentemente, os algoritmos aplicados a grafos bipartidos, tendem
a ser menos complexos do que com hipergrafos, justi�cando-seassim a escolha da modelagem
atrav�es de grafos bipartidos no restante deste trabalho.
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3.7 Modos Elementares

As modelagens de redes metab�olicas utilizando-se grafos, descritas nas se�c~oes anteriores,
n~ao levam em considera�c~ao a estoquiometria das rea�c~oes { mesmo que elas sejam indicadas,
eventualmente, como anota�c~oes de arestas em um grafo bipartido, por exemplo. Al�em disso,
n~ao h�a qualquer men�c~ao a restri�c~oes regulat�orias outermodinâmicas. A estoquiometria de
uma rea�c~ao s~ao as quantidades necess�arias de cada um dosreagentes desta rea�c~ao e as quanti-
dades produzidas de cada um dos produtos da rea�c~ao. A seguir apresentamos os conceitos de
modo e modo elementar e de como eles podem ser utilizados paramodelar redes metab�olicas,
atendendo a restri�c~oes estoquiom�etricas, termodinâmicas, entre outras. Uma abordagem de
modelagem de rede metab�olica �e dita serbaseada em restri�c~oes quando ela visa contemplar
todas as restri�c~oes quantitativas, termodinâmicas, regulat�orias, etc. existentes em n��vel celular.
O conte�udo desta se�c~ao foi baseado em [5].

Em uma abordagem baseada em restri�c~oes, pode-se continuarmodelando a rede metab�olica
como um grafo ou um hipergrafo, mas deve-se adicionar regras para restringir os 
uxos per-
mitidos para a rede, atrav�es dos dados estoquiom�etricos,restri�c~oes termodinâmicas ou outras
restri�c~oes quaisquer. As principais regras servem para garantir o estado de equil��brio ( steady-
state), para o qual todo composto produzido deve ser consumido, e as restri�c~oes termodinâmicas,
que ditam que rea�c~oes irrevers��veis s�o podem ocorrer nadire�c~ao apropriada.

Aplicando-se essas restri�c~oes �a uma rede metab�olica, apenas 
uxos poss��veis, isto �e, que aten-
dam �as restri�c~oes de�nidas, s~ao de interesse. Um 
uxo admiss��vel, chamadomodo , em uma rede
metab�olica na qual de�niram-se restri�c~oes �e um conjunto de rea�c~oes que ocorrem determinadas
vezes e em determinada seq•uência, transformando substratos em produtos, de forma que todos
os compostos envolvidos �quem balanceados { atendam �as restri�c~oes estoquiom�etricas { e que
as rea�c~oes irrevers��veis ocorram sempre na dire�c~ao apropriada. Um problema relacionado a essa
de�ni�c~ao de modo �e a an�alise de 
uxo buscando-se um modo que otimize uma fun�c~ao objetivo,
como a biomassa ou a produ�c~ao de ATP.

Para os casos em que n~ao h�a uma fun�c~ao objetivo a ser otimizada, todos os modos s~ao
igualmente interessantes e um problema interessante passaa ser encontrar um conjunto de
modos elementares , isto �e, modos que tem a propriedade de n~ao conterem nenhumoutro
modo. O conjunto de modos elementares �e, desta forma, um conjunto gerador de todos os
modos da rede metab�olica.

Modos elementares representam uma formaliza�c~ao da de�ni�c~ao biol�ogica de via metab�olica,
j�a que um modo pode ser visto como um conjunto de enzimas { ou de rea�c~oes que essas enzimas
catalisam { que operam juntamente em estado de equil��brio para produzir determinados produtos
e um modo �e elementar se a remo�c~ao de uma das enzimas faz comque os produtos n~ao sejam
mais produzidos.

Uma matriz estoquiom�etrica S de uma rede metab�olica �e uma matriz com n linhas e m
colunas,n sendo o n�umero de metab�olitos em o n�umero de rea�c~oes. A posi�c~aoS(i; j ) da matriz
S tem valor k se a rea�c~aoj produz k unidades do metab�olito i , neste caso dizemos quei �e a
sa��da da rea�c~ao j . A posi�c~ao S(i; j ) da matriz S tem valor � k se a rea�c~aoj consomek unidades
do metab�olito i , neste caso dizemos quei �e entrada da rea�c~ao j . A posi�c~ao S(i; j ) da matriz
S tem valor 0 caso o metab�olito i n~ao esteja envolvido na rea�c~aoj . O valor k �e o coe�ciente
estoquiom�etrico do metab�olito i na rea�c~ao j . Uma matriz estoquiom�etrica resume a estrutura
de uma rede metab�olica.
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Considere que o conjunto de rea�c~oes de uma rede metab�olica seja dividido em dois: O
conjunto R contendo todas as rea�c~oes que s~ao revers��veis e o conjunto I contendo as rea�c~oes
irrevers��veis.

Um vetor de 
uxo { ou distribui�c~ao de 
uxo { v �e um vetor de dimens~aom do espa�co de
rea�c~oesR m , no qual o elementovi descreve o 
uxo nai -�esima rea�c~ao. Um vetor de 
uxo �e um
modo se:

(i ) Sv = 0;

(ii ) vi > 0; 8i 2 I .

Chamamos deR(v) o conjunto de rea�c~oes que participam do 
uxo, ou seja,R(v) = f j j vj 6=
0g. Desta forma, um modov �e dito ser um modo elementar caso n~ao haja um outro modow
tal que R(w) � R(v). Assim, podemos utilizar �algebra linear para veri�car se o vetor v �e um
modo e depois veri�car se o modo �e elementar.

A abordagem utilizando-se modos elementares �e matematicamente mais precisa e permite
uma an�alise quantitativa da rede metab�olica, em detrimento da an�alise estritamente qualitativa
proporcionada pela modelagem atrav�es de um grafo bipartido, por exemplo, atrav�es da qual
obt�em-se uma modelagem estrutural sem, contudo, incluir quaisquer informa�c~oes regulat�orias
ou regras relacionadas �as quantidades dos compostos envolvidos nas rea�c~oes.

Todavia, �e computacionalmente invi�avel avaliar todos os modos elementares existentes para
uma rede metab�olica, a �m de obter-se uma enumera�c~ao dos conjuntos de nutrientes poss��veis
para a sintetiza�c~ao de determinados compostos. O que procura-se fazer, devido a essas restri�c~oes
de desempenho, �e realizar uma estrat�egia mista, em que obt�em-se uma s�erie de conjuntos de
rea�c~oes candidatas a serem modos elementares a partir de uma an�alise qualitativa, fazendo-se
em um segundo passo a valida�c~ao quantitativa destes conjuntos candidatos, avaliando-se ent~ao
se s~ao modos elementares.
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Cap��tulo 4

An�alise de Nutrientes por Conjuntos
de Precursores

Uma vez que a rede metab�olica de um organismo tenha sido reconstru��da, uma das principais
quest~oes que podem ser elaboradas �e: como s~ao sintetizados os metab�olitos essenciais para este
organismo? Esta quest~ao pode tamb�em ser formulada assim:quais s~ao os metab�olitos que o
organismo precisa obter do ambiente para produzir tais metab�olitos essenciais?

Em [35] �e apresentado o conceito deacessibilidade sint�etica que �e o n�umero total de
rea�c~oes necess�arias para transformar um dado conjunto de substratos e nutrientes em um de-
terminado conjunto de produtos. No trabalho citado �e apresentado um estudo do efeito de
altera�c~oes feitas emS, produzindo uma hipot�etica rede metab�olica mutante. A an �alise veri�ca
se as altera�c~oes podem afetar adversamente o crescimento, indicando assim a viabilidade ou n~ao
dessas varia�c~oes mutantes.

D�a-se o nome depropaga�c~ao para frente (forward propagation) [27] ao processo atrav�es do
qual descobre-se os compostos sintetizados a partir de um conjunto inicial de metab�olitos. Pode-
se comparar o conjunto de compostos produzidos por uma propaga�c~ao para frente a um conjunto
de metab�olitos essenciais, obtendo-se assim a informa�c~ao se este conjunto inicial �e su�ciente
para sintetizar os metab�olitos essenciais. Caso n~ao seja, o problema do rastreio de precursores
ausentes (backtracking) �e de�nido como a tarefa de descobrir quais s~ao os nutrientes que devem
ser adicionados a essa determinada con�gura�c~ao inicial a�m de que determinados compostos
sejam gerados. Esses nutrientes ausentes s~ao chamados deprecursores dos compostos essenciais
de�nidos. Um algoritmo para resolver tanto o problema da propaga�c~ao para frente quanto o
rastreio de precursores ausentes �e apresentado em [27]. O algoritmo foi executado sobre a base
de dadosecocyc [8] e proporciona uma an�alise qualitativa das redes metab�olicas baseando-se
na conectividade da rede, isto �e, procurando responder quais s~ao os compostos gerados pela rede
metab�olica a partir de um conjunto de compostos fornecidoscomo entrada ou ainda indicando os
nutrientes ausentes que, caso estivessem presentes, fariam com que os produtos da rede fossem
de fato produzidos.

Em [4] �e apresentada uma an�alise de nutrientes para o organismo E. coli, com uma mo-
delagem de balanceamento de 
uxo para a rede metab�olica do organismo, tratando diferentes
taxas de crescimento esperadas para oE. coli como uma problema de otimiza�c~ao de 
uxos
em redes. O objetivo do estudo �e responder �a pergunta: qualo conjunto m��nimo de genes
capaz de permitir a replica�c~ao e o crescimento do organismo? O modelo apresentado considera
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uma rede metab�olica composta de 454 metab�olitos e 720 rea�c~oes. O crescimento �e quanti�cado
adicionando-se uma rea�c~ao adicional que \suga" os compostos da biomassa doE. coli, isto �e, uma
rea�c~ao que consuma os produtos equivalentes a um outro organismo, de tal forma que a ativa�c~ao
dessa rea�c~ao �e equivalente �a produ�c~ao dos produtos su�cientes e necess�arios ao crescimento
e reprodu�c~ao do organismo. Aos genes s~ao associadas rea�c~oes, de acordo com a(s) enzima(s)
expressada(s) pelo gene, e o problema �e modelado como um problema de minimiza�c~ao do n�umero
de rea�c~oes metab�olicas ativadas para se atingir um determinado n��vel pr�e-�xado de crescimento.

Neste cap��tulo ser~ao apresentados com mais detalhes os estudos efetuados a partir de [27],
relativos aos problemas de an�alise de nutrientes por conjuntos de precursores. A se�c~ao 4.1
aprofunda-se na de�ni�c~ao dos conceitos da an�alise de nutrientes enquanto a se�c~ao 4.2 traz a
de�ni�c~ao formal dos principais problemas relacionados ea se�c~ao 4.4 apresenta um algoritmo
proposto para resolver um dos problemas apresentados, o de enumera�c~ao de conjuntos minimais
de nutrientes ausentes, ou precursores.

4.1 Conceitos de An�alise de Nutrientes

Alguns estudos têm produzido bancos de dados integrados degenomas e redes metab�olicas,
atrav�es da predi�c~ao das vias metab�olicas de um organismo a partir de seu genoma. Uma dessas
iniciativas produziu o banco de dadosecocyc [8], especializado em informa�c~oes sobre o organis-
mo E. coli. Esse banco de dados cont�em o genoma completo do organismo,al�em dos produtos
conhecidos dos genes e de um conjunto de todas as rea�c~oes metab�olicas e rea�c~oes de transporte
conhecidas doE. coli. O principal objetivo deste e de outros projetos similares,do ponto de
vista biol�ogico, �e compilar, estruturar e tornar p�ublic as todas as informa�c~oes conhecidas sobre os
organismos estudados, em um ambiente integrado e que permita o estudo, an�alise e a anota�c~ao
de novas informa�c~oes vindas de experimentos e pesquisas relacionadas. Do ponto de vista com-
putacional, a existência desses dados dispon��veis de maneira estruturada propiciam uma an�alise
computacional dos dados e, assim, a cria�c~ao de ferramentas de biologia computacional para gerar
novas informa�c~oes baseadas nestes dados.

No ecocyc , as informa�c~oes metab�olicas s~ao representadas por estruturas tais como com-
postos metab�olicos, vias lineares e suas rea�c~oes e as enzimas que catalisam essas rea�c~oes. As
informa�c~oes gen�eticas s~ao representadas por estruturas tais como os cromossomos, os genes e os
produtos dos genes. A rela�c~ao prim�aria entre informa�c~ao metab�olica e informa�c~ao gen�etica se
d�a entre os produtos dos genes que s~ao enzimas que catalisam rea�c~oes metab�olicas.

A an�alise empregada em [27] �e uma an�alise metab�olica qualitativa, que depende da conec-
tividade da rede metab�olica para estimar as necessidades nutricionais de um microorganismo
tal qual o E. coli. Microorganismo �e a designa�c~ao comum a diversos seres pertencentes �as
categorias de protozo�arios, bact�erias, fungos, algas e v��rus, que podem ser vistos apenas com
aux��lio de microsc�opios. A abordagem utilizada neste trabalho tamb�em pode ser aplicada a
outros microorganismos para os quais a informa�c~ao metab�olica seja conhecida.

Pode-se fazer um organismo se desenvolver em ummeio de cultivo (culture medium), a
partir do qual ele possa obter nutrientes, isto �e, os compostos qu��micos necess�arios para crescer e
se reproduzir, como por exemplo carbono, f�osforo, nitrog^enio, pot�assio, ferro e magn�esio, dentre
outros. Um meio de cultivo de�nido �e tal que todos os compostos qu��micos que o comp~oem
s~ao bem conhecidos. Quando um meio de cultivo de�nido cont�em apenas um conjunto m��nimo
de nutrientes tais que o microorganismo possa crescer e se desenvolver, ele �e chamado demeio
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de crescimento (de tamanho) m��nimo (minimal growth medium). Geralmente, os meios
de cultivo conhecidos para muitos microorganismos n~ao s~ao meios de cultivo de�nidos, mas sim
meios complexos contendo compostos inde�nidos.

Alguns microorganismos possuem vias metab�olicas que permitem sintetizar todos os compos-
tos orgânicos a partir defontes de carbono simples, como glucose, lactose ou outros a�c�ucares.
Em outros casos, fontes de carbono mais complexas, chamadasde fatores de crescimento
(growth factors), s~ao necess�arias para suprir necessidades de compostosorgânicos que os mi-
croorganismos n~ao s~ao capazes de sintetizar.

Dessa forma, umconjunto de nutrientes para um dado microorganismo consiste em fontes
de elementos inorgânicos necess�arios ao organismo mais uma fonte de carbono e/ou fatores de
crescimento tais que o organismo seja capaz de crescer a partir desse conjunto. Um fator de
crescimento, quando necess�ario, geralmente serve tamb�em como uma fonte de carbono. Alguns
elementos e compostos, chamados deco-fatores , s~ao tamb�em necess�arios para que as enzimas
do organismo realizem suas fun�c~oes de cat�alise.

Em nosso estudo nos concentramos em investigar alguns elementos qu��micos considerados
compostos essenciais ou blocos b�asicos (building blocks) usados para sintetizar as macro-
mol�eculas essenciais �a vida: prote��nas, �acidos nucl�eicos { DNA e RNA { e componentes das
membranas celulares. Exemplos de compostos essenciais s~ao os amino�acidos, os lip��dios e os
sacar��deos, j�a que �e necess�ario que o microorganismo osproduza para garantir seu crescimento
e reprodu�c~ao. Este estudo de compostos que s~ao necess�arios �a sintetiza�c~ao de compostos tidos
como essenciais constitui a an�alise de nutrientes por conjuntos de precursores ausentes, j�a que
o interesse est�a em identi�car os precursores que est~ao ausentes do meio de cultivo, de forma
que a adi�c~ao deste conjunto de precursores ausentes ao meio de cultivo torne-o um meio de
crescimento m��nimo.

Romero e Karp [27], com o objetivo de detectar inconsistências no ecocyc , banco de dados
dentro do biocyc [2] dedicado �a bact�eria E. coli, usaram uma abordagem que leva em conta
a rede completa { e n~ao vias metab�olicas isoladas { para encontrar precursores ausentes. Por
um processo iterativo chamadoforward propagation, os autores primeiro computam um con-
junto de metab�olitos que um conjunto de compostos de entrada s~ao capazes de sintetizar e
veri�cam a presen�ca, neste conjunto resultante, dos metab�olitos essenciais, como amino�acidos
ou constituintes de paredes celulares. A cada itera�c~ao dom�etodo de forward propagation uma
rea�c~ao �e marcada se todos os seus substratos est~ao dispon��veis no conjunto de entrada ou se j�a
haviam sido sintetizados por alguma rea�c~ao marcada em alguma itera�c~ao anterior. O processo
p�ara quando nenhuma nova rea�c~ao pode ser marcada. Os autores obtêm ent~ao uma sub-rede
representada pelas rea�c~oes marcadas e os correspondentes substratos e produtos. O conjunto
de metab�olitos resultante deste m�etodo foi, posteriormente, chamado deescopo do conjunto
inicial de compostos de entrada [15].

Atrav�es de um processo de rastreio dos metab�olitos essenciais n~ao contidos no escopo, Romero
e Karp geram todos os conjuntos de metab�olitos poss��veis tais que, caso eles fossem acrescidos
aos compostos de entrada para o processo deforward propagation, ent~ao o escopo deste novo
conjunto de entrada conteria todos os compostos essenciais. Os autores de�nem um metab�olito
como um precursor potencial caso n~ao seja gerado por nenhuma rea�c~ao, isto �e, caso seja um
\ponto de partida" topol�ogico da rede metab�olica. O m�eto do �e, assim, capaz de detectar
informa�c~ao ausente no banco de dados metab�olico, mas tamb�em pode ser utilizado para obter
informa�c~ao sobre caminhos diferentes para se produzir oscompostos indicados como essenciais.
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Recentemente, Handorfet al. [14] propuseram um m�etodo para identi�car conjuntos mini-
mais de metab�olitos necess�arios para produzir todos os metab�olitos contidos em um conjunto
de metab�olitos alvos. Cada metab�olito que n~ao �e um alvo �e de�nido como um precursor po-
tencial e colocado em uma lista. Obviamente, o escopo desta lista cont�em todos os metab�olitos
de�nidos como alvo. O m�etodo utiliza ent~ao uma abordagem gulosa. A lista de precursores po-
tenciais �e ordenada de alguma forma e, come�cando do topo dalista, cada precursor potencial �e
sucessivamente removido e o escopo dos metab�olitos restantes �e computado. Caso n~ao contenha
todos os metab�olitos alvo, o metab�olito removido �e devolvido �a lista. Quando a lista completa
�e percorrida, tem-se um conjunto minimal de precursores.

Para se obter todos os conjuntos minimais utilizando-se estem�etodo, �e necess�ario testar cada
poss��vel permuta�c~ao da lista de precursores potenciais, o que n~ao �e computacionalmente vi�avel.
Para se obter uma solu�c~ao aproximada do espa�co completo de solu�c~oes, v�arias permuta�c~oes
aleat�orias podem ser geradas. Para reduzir o espa�co de solu�c~oes, os autores aplicaram algumas
heur��sticas apoiadas em conhecimentos biol�ogicos, comocolocar no in��cio da lista os metab�olitos
com o maior peso molecular e tamb�em colocar ao �nal da lista metab�olitos que sabidamente est~ao
envolvidos em rea�c~oes de transporte pela membrana do organismo. A posi�c~ao do metab�olito na
lista de compostos inicial determina a sua chance de ser mantido no conjunto minimal �nal
devolvido pelo algoritmo, j�a que os compostos que s~ao avaliados antes têm mais chance de serem
removidos. Espera-se que a resposta contenha metab�olitos que sejam transportados para dentro
da c�elula, isto �e, absorvidos pela c�elula. Desta forma, compostos quimicamente ricos por�em
grandes { maior peso molecular { n~ao s~ao bons candidatos, pois di�cilmente seriam absorvidos
pela membrana celular e devem ser colocados no topo da lista inicial de candidatos a conjunto
minimal de precursores, enquanto outros compostos menorese/ou para os quais se sabe que
participam de rea�c~oes de transporte devem ser colocados ao �nal da lista, aumentando assim a
sua chance de fazerem parte do conjunto minimal de precursores.

No m�etodo de Romero e Karp [27] brevemente descrito, a de�ni�c~ao de precursor potencial �e
muito restritiva enquanto que no m�etodo de Handorf et al. [14] �e muito ampla.

Neste trabalho propomos um m�etodo exato para enumerar conjuntos minimais de precursores
que pode lidar com qualquer conjunto de precursores potenciais. Em particular, o usu�ario da
ferramenta produzida a partir de nosso m�etodo pode de�nir seu pr�oprio conjunto precursores. O
m�etodo tamb�em leva em conta o fato de que a maioria das rea�c~oes s~ao de�nidas como revers��veis,
por conta de falta de informa�c~ao das concentra�c~oes dos metab�olitos e das propriedades cin�eticas
das enzimas. Desta forma, podemos trabalhar tanto com a representa�c~ao de uma rede metab�olica
como um grafo bipartido orientado, n~ao-orientado ou misto.

Al�em disso, o artigo de Romero e Karp [27] n~ao fornece quaisquer detalhes sobre como lidam
com ciclos e este �e um ponto crucial na an�alise de redes metab�olicas. No m�etodo de Handorf [14],
o processo usado para computar o escopo �e iterativo e as rea�c~oes podem ser iniciadas somente
se todos os seus substratos j�a est~ao na sub-rede produzida pelo processo at�e o momento. O
m�etodo �e incapaz, portanto, de levar em conta metab�olito s que n~ao podem ser atingidos por tal
processo, tais como os compostosb e d na �gura 4.1, apresentada mais adiante na se�c~ao 4.2, que
s~ao metab�olitos t��picos de ciclos. Uma outra contribui�c~ao deste trabalho �e tratar esse problema.
Em nosso m�etodo apresentamos uma maneira e�ciente de lidarcom ciclos e a di�culdade que
eles apresentam para a computa�c~ao de conjuntos de precursores.

A enumera�c~ao de conjuntos de precursores para um determinado conjunto de metab�olitos
alvos pode tamb�em ser feita primeiro identi�cando-se todosos modos elementares na rede [30] e
depois examinando aqueles que contêm tanto os metab�olitos alvos quanto qualquer subconjunto
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de precursores potenciais. Modos elementares representama menor sub-rede que atenda o
estado de equil��brio { a quantidade de cada metab�olito produzido dentro do sistema �e igual �a
quantidade consumida. Ao contr�ario dos m�etodos de Romeroe Karp [27] e de Handorfet al. [14],
os metab�olitos que precisam de sua pr�opria presen�ca na rede para serem produzidos s~ao levados
em conta nesta abordagem de manuten�c~ao do estado de equil��brio. A computa�c~ao de modos
elementares requer, contudo, conhecimento da matriz estoquiom�etrica, ou seja, dos coe�cientes
estoquiom�etricos de cada rea�c~ao da rede. O conjunto de modos elementares encontrado em uma
rede depende fortemente desta matriz. Entretanto, com a exce�c~ao de algumas poucas redes cujos
dados s~ao validados, muitos erros e/ou imprecis~oes aindarestam nos dados necess�arios para se
gerar as matrizes estoquiom�etricas dos organismos. A aus^encia de algumas rea�c~oes em uma rede,
mesmo conhecendo-se a existência destas rea�c~oes no organismo, um fenômeno freq•uente, tem
tamb�em grande impacto sobre o estado de equil��brio. Ainda no caso da an�alise de nutrientes,
�e interessante levar em conta rea�c~oes globais ou n~ao t~ao bem de�nidas, que se pode obter em
estudos metab�olicos.

O nosso m�etodo n~ao utiliza a matriz estoquiom�etrica e �e livre dos problemas trazidos pelos
erros nas anota�c~oes estoquiom�etricas ou por rea�c~oes que n~ao estejam completamente de�nidas.
Por outro lado, o m�etodo apresenta apenas uma an�alise qualitativa de nutrientes. O conjunto de
solu�c~oes obtido como resposta por nosso m�etodo corresponde a um superconjunto das solu�c~oes
que s~ao obtidas utilizando-se dados estoquiom�etricos. Esse superconjunto pode ent~ao,a poste-
riori , ser reduzido com uma t�ecnica quantitativa aplicada aos conjuntos minimais obtidos.

4.2 De�ni�c~ao dos Problemas

As de�ni�c~oes apresentadas nesta se�c~ao est~ao contidasno artigo [6].

A rede metab�olica de um organismo �e modelada como um grafo bipartido G = ( V; E) com
uma biparti�c~ao f C; Rg de V , sendo C um conjunto de metab�olitos, tamb�em chamados com-
postos, eR o conjunto de rea�c~oes da rede. Se todas as rea�c~oes de uma rede metab�olica forem
irrevers��veis, ent~ao o grafo que modela a rede metab�olica �e um grafo bipartido orientado. Se to-
das as rea�c~oes forem revers��veis, a rede poder ser modelada em um grafo bipartido n~ao-orientado.
Caso contr�ario, ela �e modelada em um grafo bipartido misto. Um exemplo �e dado na �gura 4.1.
Tanto os grafos n~ao-orientados quanto os grafos mistos requerem uma informa�c~ao adicional nas
arestas - direita ou esquerda, por exemplo - para remover ambig•uidades sobre quais metab�olitos
est~ao em cada lado da rea�c~ao.

Grosseiramente, podemos interpretar uma rede metab�olicaG como um conjunto de
metab�olitos e um conjunto de rea�c~oes onde cada rea�c~ao toma um subconjunto dos metab�olitos,
chamadossubstratos , e os transforma em outro subconjunto de metab�olitos, chamadosprodu-
tos da rea�c~ao. Neste contexto, uma rede metab�olica tem alguns metab�olitos dispon��veis como
reagentes para iniciar algumas rea�c~oes. Passo a passo, asrea�c~oes s~ao disparadas, com alguns
produtos tomando os pap�eis de reagentes em novas rea�c~oes. Dessa forma, um subconjunto de
reagentes dispon��veis pode gerar um subconjunto de novos produtos alguns passos depois. Uma
formaliza�c~ao desse processo �e apresentada a seguir, sendo que P(�) �e usado para denotar o
conjunto das partes de um conjunto.

Definic� ~ao 4.1 Sejam P e A conjuntos de metab�olitos emC tais que P \ A = ; . Chamamos
P o conjunto de precursores potenciais de G e A o conjunto de metab�olitos alvos de G.
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Definic� ~ao 4.2 Seja

f : P(C) � P (C n (P [ A)) �! P (C)
(X; X 0) 7�! f (X; X 0) = Y

uma fun�c~ao tal que, dados subconjuntosX 2 P (C) e X 0 2 P (C n (P [ A)) , f computa um
subconjuntoY 2 P (C) de metab�olitos que podem ser alcan�cados a partir deX [ X 0usando apenas
rea�c~oes que requeiram pelo menos um metab�olito deX . Chamamosf de fun�c~ao alcance de
X e X 0 em G.

Desta forma, um compostoc pertence a f (X; X 0) se existir alguma rea�c~aor em G que
sintetize c tendo como substratos apenas compostos contidos emX [ X 0 e, obrigatoriamente,
ao menos um substrato contido emX .

Definic� ~ao 4.3 Seja

f i : P(C) � P (C n (P [ A)) �! P (C)
(X; X 0) 7�! f i (X; X 0)

uma fun�c~ao recursiva tal que para cadaX 2 P (C) e X 0 2 P (C n (P [ A)) , temos
�

f 1(X; X 0) = f (X; X 0);
f i (X; X 0) = f (f i � 1(X; X 0); X 0); para i > 1 :

Chamamosf i de fun�c~ao alcance em i passos de X e X 0 em G.

Dizemos que um compostoc �e alcan�c�avel em i passos por um conjunto de compostos inicial
X , utilizando-se um conjunto de compostos de apoioX 0, sec est�a contido no conjunto resultante
do seguinte procedimento, que deve ser repetidoi vezes: aplica-se a fun�c~ao alcance no conjunto
X e X 0 e os compostos obtidos como resultado s~ao adicionados ao pr�oprio conjunto X .

Definic� ~ao 4.4 Seja

f � : P(C) � P (C n (P [ A)) �! P (C)
(S; Z) 7�! f � (S; Z) = f k (S; Z)

uma fun�c~ao tal quef k (S; Z) = f k+1 (S; Z) para algumk > 1, onde S � P � C �e um subconjunto
do conjunto de precursores potenciais deG e Z � C n(P [ A). Chamamosf � de fun�c~ao escopo
de S e Z em G.

Desta forma, a fun�c~ao escopof � (S; Z) de um conjunto de metab�olitos S com apoio de um
conjunto de metab�olitos Z representa todos os metab�olitos que podem ser sintetizados a partir
das rea�c~oes de uma rede metab�olica partindo-se dos metab�olitos contidos nos conjuntosS e Z .

Note que a fun�c~ao escopo �e monotônica por ser estritamente crescente, visto que se temos
conjuntos de compostosX � Y , ent~ao f � (X; Z ) � f � (Y; Z), para qualquer conjunto Z � C n
(P [ A). Analogamente, se temos conjuntos de compostosZ � Z 0, ent~ao f � (X; Z ) � f � (X; Z 0),
para qualquer conjunto X � P � C.

Para de�nir que o conjunto S seja um conjunto de precursores deA em G, devemos impor
que f � (S; Z) contenha A e ainda que os compostos contidos emZ sejam auto-regenerados. A
id�eia de que compostos possam ser auto-regenerados, isto �e, participar de vias metab�olicas em
que s~ao consumidas e geradas, tem respaldo biol�ogico. Em [19] temos uma discuss~ao sobre
compostos qu��micos com essa caracter��stica, chamados dereplicadores autocatal��ticos.
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Definic� ~ao 4.5 Um conjunto de metab�olitos S em uma rede metab�olicaG �e um conjunto de
precursores de A em G, com ; 6= S � P e S \ A = ; , se existir um conjunto Z � C n(P [ A)
de metab�olitos tal quef � (S; Z) � A [ Z . Chamamos o conjuntoZ de conjunto de metab�olitos
continuamente dispon��veis .

Definic� ~ao 4.6 Um conjunto S � P �e um conjunto minimal de precursores de A em G se
S �e um conjunto de precursores deA em G e f � (S0; Z ) + A [ Z; para cadaS0 � S e algumZ �
C n (P [ A).

Definic� ~ao 4.7 Um conjunto S � P �e um conjunto m��nimo de precursores de A em G
se S �e um conjunto de precursores deA em G e jSj 6 jS0j, para cada S0 � P que tamb�em seja
um conjunto de precursores deA.

A �gura 4.1 ilustra as de�ni�c~oes 4.1{4.7.

a

b
c

d

e

f

R1
R2

R3

R4

Figura 4.1: Uma rede metab�olica G com um conjunto de metab�olitos C = f a; b; c; d; e; fg, con-
junto de rea�c~oesR = f R1; R2; R3; R4g, conjunto de precursores potenciaisP = f a; c; fg, con-
junto de metab�olitos alvos A = f eg e conjunto de metab�olitos continuamente dispon��veis f b; dg.
Veja que, por exemplo, f (f ag; f dg) = f bg e f (f fg; ; ) = f eg. Al�em disso, f � (f a; cg; f dg) =
f 3(f a; cg; f dg) = f eg = f 1(f fg; ; ) = f � (f fg; ; ). Finalmente, veja que f a; cg �e um conjunto mini-
mal de precursores deA em G, com metab�olitos continuamente dispon��veis Z = f bg ou Z = f dg,
e f fg �e um conjunto m��nimo de precursores de A em G com Z = ; .

Um algoritmo em tempo polinomial que implementa a fun�c~ao escopof � �e apresentado por
Handorf et al. em [15], sendo que este algoritmo �e uma adapta�c~ao do algoritmo de forward
propagation apresentado por Romero e Karp em [27]. A fun�c~aof � devolve o escopo de um
conjunto de metab�olitos [15], chamados desementes , fornecidos como entrada inicial.

4.3 Formaliza�c~ao dos Problemas e suas Complexidades

As formaliza�c~oes e an�alises de complexidade dos problemas apresentados nesta se�c~ao est~ao
contidas no artigo [6].
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4.3.1 Problemas Analisados

Formalmente, os três problemas de interesse neste trabalho s~ao:

Problema mal-CP (G; P; A): dados uma rede metab�olica G = ( f C; Rg; E), um
conjunto P � C de precursores potenciais e um conjuntoA � C de metab�olitos
alvos, encontrar um conjunto minimal de precursores deA em G.

Problema min-CP (G; P; A): dados uma rede metab�olica G = ( f C; Rg; E), um
conjunto P � C de precursores potenciais e um conjuntoA � C de metab�olitos
alvos, encontrar um conjunto m��nimo de precursores deA em G.

Problema enum-mal-CP (G; P; A): dados uma rede metab�olica G = ( f C; Rg;
E), um conjunto P � C de precursores potenciais e um conjuntoA � C de
metab�olitos alvos, encontrar todos os conjuntos minimaisde precursores deA em G.

Em mal-CP deve-se encontrar um conjunto minimal de precursores, emmin-CP um con-
junto m��nimo de precursores e emenum-mal-CP enumerar todos os conjuntos de precursores.
A seguir apresentamos uma discuss~ao sobre as complexidades dos problemas e na se�c~ao 4.4 um
algoritmo para resolver enum-mal-CP .

4.3.2 Complexidade do mal-CP

O problema mal-CP pode ser resolvido em tempo polinomial, conforme demonstrao algo-
ritmo ingênuo apresentado a seguir.

O algoritmo apresentado toma uma entradaG; P e A do mal-CP e inicia testando se o maior
conjunto de precursores poss��vel { todo o conjuntoP { �e capaz de sintetizar os compostos do
conjunto A, utilizando como candidato a conjunto de metab�olitos continuamente dispon��veis o
conjunto Z = Cn(P [ A). Portanto, o primeiro teste feito na linha 3 valida se h�a alguma maneira
de se sintetizar os compostos alvos. Por�em, ainda que este conjunto inicial S = P escolhido seja
um candidato �a solu�c~ao, ainda resta averiguar se o conjunto de apoio Z foi auto-regenerado.
Este teste �e realizado na linha 4. SeZ n~ao tiver sido regenerado, �e necess�ario encontrar um
subconjunto Z 0deZ que atenda a esta propriedade. Na situa�c~ao de nenhum subconjunto Z 0 � Z
fazer com que o conjunto de precursores potenciaisS = P sintetize os compostos contidos emA e
tamb�em o pr�oprio Z 0, ent~ao n~ao h�a solu�c~ao para esta instância do problemae o algoritmo devolve
o conjunto vazio como resposta, na linha 9. Para escolher os sub-conjuntos Z 0, tomamos apenas
os compostos que estavam contidos emZ e que foram gerados pelas rea�c~oes disparadas pelos
compostos emS, ou seja, que fazem parte do escopof � (S; Z). Podem acontecer três situa�c~oes
cada vez que um novo conjuntoZ 0 �e gerado e que um novo escopo �e computado, conforme
apresentado nas condi�c~oes da linha 7 do algoritmo. Na primeira condi�c~ao { f � (S; Z) � A [ Z
{ o conjunto gerado por f � (S; Z) cont�em tanto os compostos alvos quanto o pr�oprio conjunto
Z e, assim, o algoritmo deve seguir para as linhas de 10 a 17, nasquais S �e transformado em
um conjunto minimal. Na segunda condi�c~ao { f � (S; Z) + A { o conjunto gerado por f � (S; Z)
j�a n~ao cont�em os compostos alvos e, assim, n~ao h�a conjunto de precursores para este conjunto
A e o algoritmo deve devolver o conjunto vazio como resposta. Aterceira e �ultima condi�c~ao
ocorre quandoZ = ; , ou seja, n~ao h�a mais um novo conjuntoZ 0 � Z a ser gerado e o algoritmo
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Algoritmo Resolve-MAL-CP (G; P; A)
Entrada: Uma rede metab�olica G, um conjunto P de precursores potenciais e um conjuntoA

de metab�olitos alvos;
Sa��da: Um conjunto minimal de precursores que sintetiza todos os compostos emA.

1: S  P
2: Z  C n (P [ A)
3: se f � (S; Z) � A ent~ao
4: se f � (S; Z) + Z ent~ao
5: repita
6: Z  f � (S; Z) \ Z
7: at�e que f � (S; Z) � A [ Z ou f � (S; Z) + A ou Z = ;
8: se f � (S; Z) + A [ Z ent~ao
9: devolva ;

10: Atribua a cor branca a todos os elementos deS
11: enquanto existir algum elemento de cor branca emS fa�ca
12: s  um elemento de cor branca emS
13: se f � (S � f sg; Z ) � A ent~ao
14: Atribua a cor preta a s
15: sen~ao
16: S  S � f sg
17: devolva S
18: sen~ao
19: devolva ;

deve testar, na linha 8, se o conjuntoS �e capaz de sintetizar os alvos emA sem utilizar nenhum
composto continuamente dispon��vel. Caso isso n~ao ocorra, o algoritmo devolve o conjunto vazio
como resposta e caso contr�ario segue para as linhas 10 a 17, a�m de transformar S em um
conjunto minimal.

Uma vez de�nido o conjunto Z de compostos continuamente dispon��veis, o algoritmo
prossegue tentando eliminar elementos do conjuntoS at�e obter um conjunto minimal. Para
tanto, todos os elementos deS s~ao coloridos de branco, na linha 10. Escolhe-se ent~ao um ele-
mento qualquers de S que tenha cor branca e �e feito o teste sef � (S � f sg; Z ) �e um conjunto de
precursores deA em G. Se n~ao for, ent~aos n~ao �e necess�ario para a sintetiza�c~ao dos conjuntos
em A e �e removido de S; caso contr�ario, s �e colorido de preto e mantido em S. O processo
�e repetido at�e que n~ao hajam mais elementos brancos emS. O conjunto S resultante deste
processo �e um conjunto minimal de precursores deA em G.

Como mencionado na se�c~ao 4.2, a fun�c~aof � pode ser implementada pelo algoritmoforward
propagation proposto por Romero e Karp [27]. O tempo de execu�c~ao deste procedimento �e
O(V 2), onde V = f C; Rg �e o conjunto de v�ertices de G. No primeiro la�co do algoritmo, nas
linhas de 5 a 7, a fun�c~aof � �e chamada O(Z ) vezes, no pior caso. No segundo la�co do algoritmo,
nas linhas de 11 a 16, a fun�c~aof � �e chamada O(P) vezes, j�a que na linha 1 o conjunto S �e
inicializado com o conjunto P. Assim, o tempo de execu�c~ao do algoritmoResolve-MAL-CP
apresentado �e O((P � V 2) + ( Z � V 2)) = O(V 3).
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4.3.3 Complexidade do min-CP

Antes de apresentar a complexidade domin-CP , apresentamos o algoritmo polinomial
Certifica-MIN-CP que valida se um dado conjuntoS de tamanho m�aximo k �e um conjunto
de precursores de um conjunto de metab�olitos alvosA em uma rede metab�olicaG.

Algoritmo Certifica-MIN-CP (G; S; A; k)
Entrada: Uma rede metab�olica G, um conjunto S de precursores, um conjuntoA de metab�olitos

alvos e um inteiro k;
Sa��da: Verdadeiro casoS seja um conjunto de precursores deA em G e jSj 6 k. Falso , caso

contr�ario.
1: se jSj > k ent~ao
2: devolva falso
3: Z  C n S
4: Y  f � (S; Z)
5: se Y � A [ Z ent~ao
6: devolva verdadeiro
7: sen~ao
8: repita
9: Z  Z \ Y

10: Y  f � (S; Z)
11: at�e que Y + A ou Y � A [ Z ou Z = ;
12: se Y � A [ Z ent~ao
13: devolva verdadeiro
14: sen~ao
15: devolva falso

O algoritmo Certifica-Min-CP primeiro valida se o conjunto S fornecido como poss��vel
solu�c~ao tem tamanho m�aximo k e devolve falso caso contr�ario. Ap�os este passo inicial �ecom-
putado um conjunto candidato de metab�olitos continuamente dispon��veis, que �e de�nido como
Z = C nS, isto �e, um conjunto com todos os compostos exceto os candidatos �a solu�c~ao, contidos
no conjunto S. O algoritmo prossegue gerando o conjuntoY := f � (S; Z), isto �e, o escopo do con-
junto S tendo Z como conjunto de apoio. SeY + A, ent~aoS n~ao �e um conjunto de precursores
de A em G. Caso contr�ario, existem duas possibilidades. Na primeira, Y � A [ Z e o algoritmo
termina apontando S como um conjunto de precursores deA em G. Na segunda,Y + A [ Z ,
isto �e, apesar dos compostos contidos emA terem sido gerados, os compostos contidos emZ
n~ao o foram, n~ao atendendo assim �a restri�c~ao de serem auto-regenerados. Como visto na se�c~ao
4.2, a fun�c~ao f � (S; Z) �e monotônica e assim para qualquerZ 0 � Z , tal que f � (S; Z0) � A [ Z 0

teremos queY = f � (S; Z) � f � (S; Z0) � A [ Z 0 e, assim, seY � A, como neste caso, ent~ao
Z 0 � Y \ Z . Desta forma, para encontrar um conjuntoZ 0 �e su�ciente considerar conjuntos de
compostos que estejam contidos emZ \ Y . Intuitivamente, os compostos que devem permanecer
em Z s~ao aqueles que foram gerados durante a computa�c~ao da fun�c~ao escopo, j�a que apenas
estes podem vir a se auto-regenerar, no processo de gera�c~aodos compostos alvos.

As linhas de 8 a 11 do algoritmo repetem os passos de gerar novos conjuntos Z { de�nido
como sendo a interse�c~ao entre o resultado da computa�c~aoda fun�c~ao escopo e do pr�oprio conjunto
Z no passo anterior { eY , que �e o resultado da fun�c~ao escopof � (S; Z). O processo �e repetido
at�e que uma das seguintes condi�c~oes ocorra:
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(i ) Y + A;

(ii ) Z 0 = ; ;

(iii ) Y � A [ Z 0.

Apenas na terceira situa�c~ao apontamosS como um conjunto de precursores deA em G.
Sabendo-se que a fun�c~aof � (S; Z) tem tempo quadr�atico com rela�c~ao ao n�umero de v�ertice s jCj
do grafo que representa a rede metab�olica e analisando-se que, no pior caso, ser~ao necess�ariasjCj
itera�c~oes, a complexidade do algoritmo de veri�ca�c~ao �e O(C3). Com este resultado, podemos
ent~ao apresentar a seguinte propriedade.

Lema 4.8 DadosG; S; A e k, �e poss��vel veri�car se S �e um conjunto de precursores deA em G
com tamanho jSj 6 k em tempo polinomial.

Prova. O algoritmo Certifica-Min-CP . �

Agora provaremos que a vers~ao de decis~ao domin-CP �e um problema NP-completo, atrav�es
de uma redu�c~ao do problemaHitting Set , de agora em diante denotado pormin-HS, para o
problema min-CP . Informalmente, no problemamin-HS, temos uma cole�c~aoI de subconjuntos
de um conjunto H e queremos encontrar um subconjuntoH 0 de H que intercepte cada conjunto
em I . Al�em disso, queremos queH 0 tenha no m�aximo um dado tamanho k. Formalmente,

Problema min-HS(H; I ; k): dados um conjunto �nito H = f 1; : : : ; mg, uma cole�c~ao
I = f I 1; : : : ; I ng de subconjuntos deH , e um inteiro positivo k, encontrar um sub-
conjunto H 0 de H tal que jH 0j 6 k e H 0\ I j 6= ; para cadaI j 2 I , 1 6 j 6 n.

Teorema 4.9 min-CP �e NP-completo.

Prova. De acordo com o lema 4.8,min-CP est�a em NP.

Agora mostraremos quemin-CP �e NP-dif��cil provando que min-HS 6 P min-CP . Sejam
H; I ; e k uma instância do min-HS tal que H = f 1; : : : ; mg; I = f I 1; : : : ; I ng com I j � H
para cada j , 1 6 j 6 n, e k um inteiro positivo. A partir desta instância gen�erica do min-HS,
construiremos uma instância particular de min-CP . O grafo G = ( V; E) �e constru��do como
segue. Para cada elementoh em H , adicionamos um v�ertice h em V. Para cada conjunto I j

em I , adicionamos um v�ertice I j em V. Adicionamos tamb�em um v�ertice a em V . Se h 2 I j ,
adicionamos um v�ertice rhj em V e duas arestas orientadas emE, uma com in��cio em h e �m
em rhj e outra com in��cio em rhj e �m em I j . Adicionamos um v�ertice ra em V e uma aresta
orientada em E entre I j e ra, para cada j = 1 ; : : : ; n. Finalmente, adicionamos uma aresta
orientada de ra para a em E. Perceba queG �e um grafo bipartido, com biparti�c~ao V = f C; Rg,
onde R �e o conjunto de v�ertices ra e rhj , com 16 h 6 m e 16 j 6 n, em V e C = V n R. Veja
a �gura 4.2.

O grafo G pode ser facilmente gerado de uma entrada domin-HS em tempo polinomial.

Suponha agora que um conjuntoH 0 � H �e uma solu�c~ao para o min-HS, com tamanho
jH 0j 6 k. Ent~ao, cada I j em I cont�em ao menos um elemento deH 0. ConsiderandoS := H 0,
temos um conjunto de precursoresS tal que jSj 6 k e todos os metab�olitos I j s~ao gerados em
G e, assim, a rea�c~aora pode ser disparada ea pode ser sintetizado, j�a que a rea�c~aora depende
apenas da presen�ca dos compostosI j que foram sintetizados a partir deS. Desta forma, S [ Z
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Figura 4.2: Uma transforma�c~ao em tempo polinomial de uma instância do min-HS para uma
instância do min-CP .

gera a em G, para Z = ; � C n (S [ f ag). Desta forma, se existeH 0 � H solu�c~ao demin-HS,
existe S = H 0 solu�c~ao demal-CP .

Por outro lado, suponha agora queG tem um conjunto de precursoresS � C tal que jSj 6 k
e S gera a 2 V . Da forma comoG �e constru��do, todos os metab�olitos I j , com 16 j 6 n, devem
ser gerados porS para que a rea�c~aor j seja disparada. Assim, o conjunto de metab�olitosS pode
disparar todas as rea�c~oes que geram os metab�olitosI j . Isso signi�ca que H 0 := S � H �e uma
solu�c~ao para omin-HS com jH 0j 6 k. �

4.3.4 Complexidade do enum-mal-CP

O problema de enumerar todos os conjuntos minimais de precursores �e exponencial no
tamanho da entrada, isto �e, no tamanho do conjunto de compostos, tendo em vista que para
determinadas instâncias do problema a pr�opria resposta esperada possui tamanho exponencial.
O pior caso para oenum-mal-CP ocorre quando a sa��da deve conter todos os subconjuntos com
tamanho bp=2c do conjunto de precursores potenciaisP, sendo quep = jP j. Neste caso, apenas
para mostrar a resposta do problema, devemos gastarO(pp) passos, por termos exatamente� p

bp=2c

�
subconjuntos de tamanhobp=2c de P que s~ao conjuntos minimais de precursores deA

em G.

Considere, por exemplo, uma rede metab�olica como a apresentada na �gura 4.3, que possui
um �unico composto de�nido como alvo para ser sintetizado. Na rede metab�olica da �gura,
existem n compostos al�em do composto alvo en! rea�c~oes que sintetizam o composto alvo,
cada uma delas tomando como substratos um conjunto de compostos diferente, dentro das
possibilidades de permuta�c~ao dosn compostos, por exemplo a rea�c~aoRf 1g faz a transforma�c~ao
direta do composto 1 no composto alvoa, enquanto a rea�c~aoRf 2; 3g transforma os compostos
2 e 3 no composto alvoa, e assim por diante at�e a rea�c~aoRf 1; 2; :::; ng, que tem todos osn
compostos como substratos necess�arios para sintetizar o composto alvoa. Todas essasn! rea�c~oes
representam n! possibilidades de conjuntos de precursores que dever~ao ser analisadas para se
separar os conjuntos n~ao-minimais e produzir a resposta esperada.
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Figura 4.3: Uma rede metab�olica comn! rea�c~oes que sintetizam o alvo.

4.4 Algoritmo para Enumerar Conjuntos Minimais de Precur-
sores

Essa se�c~ao apresenta o algoritmoEnumMalCP [6], que foi desenvolvido para enumerar
todos os conjuntos minimais de precursores necess�arios para que uma rede metab�olica sintetize
um determinado subconjunto de compostos alvo.

Dentre todos os compostos presentes em uma rede metab�olica, quais deles s~ao os candidatos
a precursores, ou seja, quem pertence ao conjunto deprecursores potenciais ? Como espera-se
que os precursores estejam na periferia da rede, de�nimos osprimeiros precursores potenciais
como aqueles que n~ao s~ao sintetizados por nenhuma rea�c~ao ou aqueles que est~ao envolvidos
em uma �unica rea�c~ao, que seja revers��vel (�gura 4.4). Precursores desse tipo ser~ao chamados
de precursores potenciais de origem , representados pelo conjuntoS. Por�em, no algo-
ritmo EnumMalCP , procuramos n~ao restringir os precursores potenciais apenas ao conjunto
de metab�olitos de origem, permitindo a de�ni�c~ao de compostos internos como precursores poten-
ciais (�gura 4.4); chamamos essa classe de precursores potenciais de precursores potenciais
por escolha e os denotamos pelo conjuntoI . Com a inten�c~ao de oferecer maior 
exibilidade e
a possibilidade de eliminar respostas indesejadas - por �obvias, por exemplo, o m�etodo contempla
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a situa�c~ao de proibir metab�olitos de serem consideradosprecursores e para isto de�nimos uma
nova classe de metab�olitos chamados deprecursores proibidos , representados pelo conjunto
F (�gura 4.4). Tanto os precursores potenciais por escolha quanto os precursores proibidos ser~ao
entradas para o algoritmoEnumMalCP , enquanto os precursores potenciais de origem podem
ser computados automaticamente. Para evitar respostas triviais, desconsideramos como precur-
sores potenciais os compostos contidos no conjunto de metab�olitos alvos A, sendo equivalente a
considerarmos que eles j�a fazem parte do conjunto de precursores proibidosF . Desta forma, o
conjunto de precursores potenciais P pode ser de�nido como: P =

�
(S [ I ) n F

�
n A.

a

b

c

d

e

f

g

h

i
j

kl

R1
R2

R3

R4

R5

R6

R7 R8

R9

R10

R11

Figura 4.4: O compostoa �e de�nido como metab�olito alvo. (a) Os precursores potenciais de
origem s~aoe, g, f, j e i. O metab�olito i pode ser considerado como composto de origem mesmo
sendo produzido porR7 devido a estar envolvido em apenas uma rea�c~ao revers��vel. Caso n~ao
existam precursores potenciais por escolha, as solu�c~oess~aof e; gg, f e; fg, f i ; gg, f i ; fg, f j ; fg e f j; gg.
(b) Acrescentando l como um precursor potencial os conjuntosf e; lg, f i ; lg e f j; lg tamb�em s~ao
solu�c~oes. (c) Finalmente, de�nindo-seg e e como precursores proibidos, as solu�c~oes s~aof i; fg,
f j ; fg, f i ; lg e f j; lg.

Antes de apresentar o algoritmoEnumMalCP , faz-se necess�ario apresentar uma estrutura
de dados, chamada�arvore de substitui�c~ao , que o algoritmo faz uso para resolver o problema
de enumera�c~ao de conjuntos minimais de precursores. Caberessaltar aqui que esta estrutura de
dados foi criada, durante a execu�c~ao do presente trabalho, com o prop�osito de servir de apoio �a
solu�c~ao do problemaenum-mal-CP . Uma �arvore de substitui�c~oes �e constru��da a partir de u m
metab�olito alvo, conforme exibido na �gura 4.5, que mostra uma rede metab�olica e uma �arvore
de substitui�c~ao constru��da a partir dela.

A id�eia para a constru�c~ao de uma �arvore de substitui�c~oes �e que cada metab�olito de uma
rede metab�olica pode ser \substitu��do" pelos substratos das rea�c~oes que o sintetizam, ou seja,
a presen�ca de um determinado metab�olito depende da exist^encia de um conjunto de outros
metab�olitos.
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Figura 4.5: Exemplo de uma rede metab�olica e de uma �arvore de substitui�c~ao para o metab�olito
alvo a.

Cada n�o de uma �arvore de substitui�c~oes, chamadon�o de substitui�c~ao , cont�em um conjunto
de metab�olitos e cada metab�olito pode ser rami�cado de acordo com o n�umero de rea�c~oes que o
sintetizam. A raiz da �arvore de substitui�c~oes conter�a o(s) metab�olito(s) alvo(s), o segundo n��vel
conter�a tantos n�os quantas forem as rea�c~oes que sintetizam o(s) metab�olito(s) alvo(s), o n��vel
seguinte conter�a os n�os representando os substratos necess�arios �a sintetiza�c~ao dos compostos
do n��vel anterior e assim por diante. Chamamos o processo derami�ca�c~ao de um determinado
metab�olito em um n�o da �arvore de substitui�c~ao desse metab�olito por seus precursores. O pro-
cesso de substitui�c~oes �e interrompido quando encontramos um precursor potencial, ou seja, um
metab�olito que n~ao �e mais produzido por nenhuma outra rea�c~ao e assim n~ao pode mais ser subs-
titu��do, como por exemplo os metab�olitos f, g, l, k e m na �gura 4.5, ou um metab�olito qualquer
de�nido como precursor potencial. Note ainda que os compostos l e k aparecem dentro de um
mesmo n�o de substitui�c~ao, por serem ambos necess�arios auma mesma rea�c~ao {R5 { enquanto
os compostosf e g, por exemplo, aparecem sozinhos em n�os de substitui�c~ao,por serem os �unicos
substratos das rea�c~oesR6 e R7, respectivamente. Outro caso em que a rami�ca�c~ao da �arvore
de substitui�c~ao �e interompida ocorre quando em uma mesmarami�ca�c~ao encontramos o mesmo
metab�olito pela segunda vez, ou seja, identi�camos um ciclo, como por exemplo o metab�olito h,
na �gura 4.5. O metab�olito encontrado nessa situa�c~ao n~ao �e um precursor potencial, mas sim
um candidato a fazer parte do conjunto de metab�olitos continuamente dispon��veis, que comp~oem
as solu�c~oes de conjuntos minimais de precursores (o conjunto Z da de�ni�c~ao 4.5). Finalmente,
note que nas folhas de uma �arvore de substitui�c~ao existir~ao apenas precursores potenciais ou
metab�olitos continuamente dispon��veis.

O algoritmo EnumMalCP apresenta o m�etodo que, a partir de uma �arvore de substitui�c~oes,
visita os n�os desta �arvore e gera os conjuntos minimais de precursores para os metab�olitos alvos.
As linhas de 1 a 8 preparam o conjunto de entradaP, que inicialmente cont�em apenas os
metab�olitos escolhidos como precursores potenciais, adicionando os metab�olitos de origem e
removendo os precursores proibidos. Feito isso, faz-se uma itera�c~ao para cada metab�olito alvo
a, construindo-se uma �arvore de substitui�c~oes tendo este metab�olito como raiz e, a partir dessa
�arvore, faz-se uma visita�c~ao em suas rami�ca�c~oes para encontrar todos os conjuntos minimais
de precursores capazes de sintetizara. Esse conjunto de solu�c~oes para um �unico metab�olito alvo
�e combinado com os conjuntos de solu�c~oes obtidos para cada um dos outros metab�olitos alvo,
j�a eliminando-se as solu�c~oes n~ao minimais.

dct-ufms



An�alise de Nutrientes por Conjuntos de Precursores 34

Algoritmo EnumMalCP( G; P; F; A)
Entrada: Uma rede metab�olica G = (( C; R); E ), um conjunto P � C de precursores potenciais,

um conjunto F de precursores proibidos e um conjuntoA � C de metab�olitos alvos;
Sa��da: Um conjunto X de conjuntos minimais de precursores, que produzam todos oscompostos

alvos deA.
1: para cada c 2 C fa�ca
2: RP  rea�c~oes que produzemc
3: se RP = ; ent~ao
4: P  P + c
5: sen~ao
6: se jRPj = 1 e r 2 RP �e revers��vel ent~ao
7: P  P + c � Adicionamos a P os metab�olitos de origem
8: P  P n F � Removemos deP os precursores proibidos
9: X  ;

10: para cada a 2 A fa�ca
11: T  Construa �ArvoreSubstituic� ~ao (G; a; P)
12: S  EncontrePrecursores (T; P; a) � Solu�c~oes para o alvoa
13: se X = ; ent~ao
14: X  S
15: sen~ao
16: para cada x 2 S fa�ca
17: se x =2 X ent~ao
18: X  CartesianoMinimal (X; x )
19: devolva X

O processo de obter um conjunto minimal de precursores a partir de uma �arvore de subs-
titui�c~oes constru��da para um metab�olito alvo �e detalh ado no algoritmo EncontrePrecur-
sores , enquanto o algoritmo CartesianoMinimal �e o respons�avel por combinar ao conjunto
de solu�c~oes parciais obtidos at�e um determinado momentoo novo conjunto de solu�c~oes de-
volvido pela �ultima chamada EncontrePrecursores , j�a eliminando neste processo conjuntos
n~ao minimais, ou seja, conjuntos de solu�c~oes que estejamcontidas em outros conjuntos menores
de solu�c~oes.

Perceba que para obter uma lista com todos os conjuntos minimais de precursores o m�etodo
n~ao exige que seja computado o escopo do conjunto inicial decompostos de entrada, ou sementes,
como ocorria com a chamada ao m�etodo deforward propagation, como pr�e-requisito para a
determina�c~ao dos precursores ausentes, no m�etodo proposto por Romero e Karp [27]. Em nosso
m�etodo, a execu�c~ao ou n~ao de um m�etodo como oforward propagation para computar o escopo
do conjunto inicial de compostos �e opcional e pode ser utilizada com o prop�osito principal
de reduzir o tamanho da rede a ser considerada na computa�c~ao dos conjuntos minimais de
precursores, ao se remover da rede metab�olica original todos os compostos e rea�c~oes ativados
pela execu�c~ao do m�etodo deforward propagation, j�a que esses compostos podem ser sintetizados
diretamente a partir dos compostos de entrada.

O procedimento recursivo EncontrePrecursores �e chamado, pela primeira vez, para
encontrar os precursores do metab�olito presente na raiz da�arvore, isto �e, do metab�olito alvo
para o qual a �arvore foi constru��da. Recursivamente, o algoritmo vai descendo a partir da raiz em
dire�c~ao �as folhas. Em algum momento, uma das folhas em um n��vel n da �arvore T conter�a um
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Algoritmo EncontrePrecursores (T; P; m)
Entrada: Uma �arvore de substitui�c~oes T, um conjunto de precursores potenciaisP e um

metab�olito m presente em um dos n�os deT;
Sa��da: Um conjunto minimal de compostos que sintetizem.

1: S  ;
2: se m est�a em uma folha deT ent~ao
3: se m 2 P ent~ao
4: S  S [ f mg
5: sen~ao
6: para cada n�o n de T que substitui m fa�ca
7: sn  ;
8: para cada compostoc 2 n fa�ca
9: sc  EncontrePrecursores (T; P;c)

10: CartesianoMinimal (sn; sc)
11: S  S [ sn
12: devolva S

precursor e este ser�a devolvido como sendo o conjunto minimal de precursores para o metab�olito
que substituiu, isto �e, para um dos metab�olitos presente no n�o de substitui�c~ao de n��vel n � 1,
pai da folha de n��vel n em quest~ao. Esse processo ser�a repetido at�e que todos os metab�olitos
presentes neste n�o de n��veln � 1 tenham sido analisados e as solu�c~oes de cada um deles seja
combinada, formando ent~ao um conjunto de conjuntos minimais de precursores para um dos
metab�olitos presentes no n�o de substitui�c~ao de n��vel n � 2, pai do n�o n � 1 em quest~ao, e assim
sucessivamente at�e que obtenha-se todos os conjuntos de conjuntos minimais de precursores at�e
a raiz, ou seja, at�e o metab�olito alvo, obtendo-se ent~ao a solu�c~ao para um dos alvos presentes
no conjunto A de metab�olitos alvos.

Algoritmo CartesianoMinimal (N; C )
Entrada: Conjuntos N e C de conjuntos de precursores potenciais;
Sa��da: Um conjunto minimal de conjuntos de precursores potenciais.

1: se N = ; ent~ao
2: S  C
3: sen~ao
4: S  N 
 C � Computa o produto cartesiano deN e C
5: Remova os conjuntos n~ao minimais deS
6: devolva S

Para exempli�car o m�etodo, retornemos ao exemplo de rede metab�olica apresentado na
�gura 4.5. Suponha que queiramos conhecer todos os conjuntos minimais de precursores para
o metab�olito alvo a, sendo que n~ao escolheremos nenhum dos compostos para ser um precursor
potencial bem como n~ao proibiremos nenhum deles de sê-lo.

Assim, na execu�c~ao do algoritmoEnumMalCP , o conjunto P de precursores potenciais
cont�em apenas os metab�olitos de origem, que neste caso s~ao os compostosd, f, g, l, k e m.
A �arvore de substitui�c~ao constru��da na linha 11 do algor itmo EnumMALCP �e idêntica �a e-
xibida na �gura 4.5 e o resultado �nal devolvido �e o obtido pe la execu�c~ao do procedimento
EncontrePrecursores , j�a que o conjunto A de metab�olitos alvos cont�em apenas um elemento,
o metab�olito a. Assim, para entendermos o procedimento para este exemplo,devemos acompa-
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nhar a execu�c~ao deEncontrePrecursores , recebendo como entradas a �arvore da �gura 4.5,
o conjunto de precursoresP conforme descrito no in��cio deste par�agrafo e o metab�olito alvo a.

Em um dos primeiros passos do algoritmoEncontrePrecursores , na linha 2, faz-se um
teste para veri�car se o composto alvom �e uma folha, isto �e, se n~ao possui rami�ca�c~oes. Como
este n~ao �e o caso para o compostoa, vamos iterar sobre cada substitui�c~ao dea existente na
�arvore. No caso, existem duas substitui�c~oes, a que leva ao n�o com os compostosd e c e a que
leva aos compostosc e b. Suponha que o algoritmo seguiu o primeiro caminho. Para cada um
dos compostos presentes no n�o de substitui�c~ao, o algoritmo �e recursivamente chamado, com o
composto em quest~ao fazendo as vezes do parâmetrom. A chamada para o compostod veri�ca
que se trata de um composto folha e, al�em disso, de um composto que �e um precursor potencial.
Assim, o conjunto f dg �e devolvido como sendo o conjunto minimal de precursores necess�arios
para sintetizar o pr�oprio composto d. Esse resultado �e armazenado na vari�avelsc, que representa
as solu�c~oes existentes para um composto, e tamb�em �e utilizado para inicializar a vari�avel sn, que
cont�em as solu�c~oes para um n�o de substitui�c~ao. �E feita ent~ao a chamada recursiva passando-se o
compostoc como o terceiro parâmetro de entrada do algoritmo. Como n~ao se trata de uma folha,
ser~ao feitas mais duas chamadas, uma para cada substitui�c~ao associada ac, que devolver�a os
conjuntos f fg e f gg como sendo os conjuntos minimais de precursores necess�arios para sintetizar
o compostoc. Assim, faz-se a combina�c~ao dos resultados obtidos para o composto d com os
resultados obtidos para o compostoc, chegando-se aos conjuntos de precursoresf d, fg e f d, gg,
que s~ao os conjuntos minimais de precursores para gerar o composto a, levando-se em conta
apenas a rea�c~aoR8. O m�etodo far�a tamb�em a computa�c~ao e combina�c~ao dos resultados obtidos
a partir do caminho da rea�c~aoR1.

O resultado �nal obtido com este m�etodo ser�a o seguinte conjunto de conjuntos minimais
de precursores: ff d, fg; f d, gg; f f, l, kg; f g, l, kg; f f, mg; f g, mgg. Note, contudo, que nos dois
�ultimos conjuntos de precursores, faz-se necess�aria a presen�ca do compostoh como continu-
amente dispon��vel, j�a que �e necess�aria a presen�ca inicial deste composto em complemento ao
compostom para que a rea�c~aoR3 seja disparada e, assim, produza o compostoe. Perceba ainda
que o encadeamento de rea�c~oes far�a com queR4 seja disparada e o composto continuamente
dispon��vel h seja regenerado e, assim, queR2 seja disparado gerando o compostob, que �e um dos
substratos da rea�c~aoR1, que sintetiza o composto alvo. A necessidade do compostoh para dar
in��cio ao ciclo de produ�c~ao do compostob �e biologicamente aceit�avel, tendo em vista que h�a a
dependência apenas de uma quantidade inicial { que pode estar presente na pr�opria composi�c~ao
inicial da c�elula { j�a que haver�a a regenera�c~ao do composto nas rea�c~oes c��clicas encadeadas.
Na verdade, a sintetiza�c~ao de compostos atrav�es de metab�olitos continuamente dispon��veis que
se auto-regeneram �e bastante comum nas redes metab�olicas dos organismos e um tratamento
adequado para este problema �e uma das contribui�c~oes do m�etodo proposto.
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Cap��tulo 5

Resultados Pr�aticos

Este cap��tulo apresenta alguns resultados biol�ogicos obtidos atrav�es do uso da ferramenta
constru��da a partir dos algoritmos descritos no cap��tulo 4. Tanto a constru�c~ao da ferramenta
quanto a an�alise dos resultados foram feitos em trabalho conjunto com o doutorando Ludovic
Cottret, da Universit�e de Lyon 1, esse �ultimo sob a orienta�c~ao da pesquisadora Marie-France
Sagot, da mesma institui�c~ao. Os mesmos resultados ora apresentados tamb�em podem ser encon-
trados em [6]. O apêndice A traz detalhes acerca da implementa�c~ao da ferramenta, bem como
um diagrama de classes comentado.

A se�c~ao 5.1 apresenta um exemplo do tratamento de dependência c��clica, resultante da abor-
dagem proposta por este trabalho. A se�c~ao 5.2 traz um estudo comparativo entre os resultados
obtidos com nosso m�etodo e os resultados obtidos por Romeroe Karp [27]. A se�c~ao 5.3 faz um
estudo sobre a rela�c~ao de parasitismo entre a bact�eriaCarsonella ruddii e o seu hospedeiro, ao
analisar os nutrientes fornecidos pelo hospedeiro �a bact�eria.

5.1 Tratamento de Dependências C��clicas na Rede Metab�olica

Conforme mencionado no cap��tulo 4, uma das contribui�c~oes do m�etodo ora proposto �e a
detec�c~ao e tratamento das dependências c��clicas entrerea�c~oes e compostos, que ocorrem em
abundância nas redes metab�olicas dos organismos. Para ilustrar a nossa abordagem para este
problema, vamos utilizar um exemplo para uma rede metab�olica hipot�etica, conforme apresen-
tado na �gura 5.1.

Antes de comentar sobre a dependência c��clica apresentada na �gura, �e importante fazer
alus~ao ao aplicativocytoscape [7], utilizado para exibir a rede metab�olica contida na �gu ra
5.1. Este aplicativo foi amplamente utilizado durante estetrabalho, por oferecer diversos recursos
de apoio �a visualiza�c~ao e manipula�c~ao de dados metab�olicos, atrav�es da importa�c~ao direta de
arquivos no formato SBML [29], padr~ao para representa�c~ao de redes metab�olicas.

No exemplo da �gura 5.1, o composto alvo �e o compostoZ. Note que o conjunto f A; B; Cg
�e um conjunto de precursores paraZ, j�a que a presen�ca de A e B �e capaz de fazer com que a
rea�c~ao R3 dispare e produza o compostoG, que combinado comC propicia o disparo da rea�c~ao
R2, que produz F, que �e su�ciente, via rea�c~ao R1, para produzir Z.

Por�em, esta solu�c~ao apresentada n~ao �e a �unica possibilidade para sintetiza�c~ao do composto
Z. A rea�c~ao R2 depende do compostoC e tamb�em do composto G. Na solu�c~ao apresentada, o
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Figura 5.1: Rede metab�olica com um exemplo de dependênciac��clica.

compostoG foi obtido atrav�es da rea�c~ao R3, por�em a rea�c~ao R4 representa uma via alternativa
para produ�c~ao de G. Para tanto, �e necess�aria a presen�ca do compostoH, que por sua vez �e
produzido pela rea�c~aoR5, que depende dos compostosE e I. O composto E �e um precursor
topol�ogico enquanto I �e gerado pela rea�c~aoR6, que depende do precursor topol�ogicoD e do
pr�oprio composto H. Desta forma, identi�ca-se uma dependência c��clica, j�a que para sintetizar
o composto H �e necess�aria a presen�ca do pr�oprio compostoH. Sem considerar o conceito de
compostos continuamente dispon��veis, o natural seria dizer que todas as rea�c~oes possuem de-
pendências n~ao satisfeitas, isto �e, nem todos os substratos necess�arios est~ao dispon��veis e, assim,
nenhuma nova rea�c~ao pode ser disparada. Por�em, caso sejaconsiderado que o compostoH
pode ser utilizado para disparar uma via metab�olica que sintetize o composto alvoZ, desde que
seja capaz de ser regenerado no processo, ent~ao passamos a ter uma solu�c~ao alternativa para
a gera�c~ao do composto alvoZ, que �e representada pelo conjunto de precursoresf C; D; Eg e do
composto continuamente dispon��vel H.

Os m�etodos apresentados tanto por Romero e Karp [27] quantopor Handorf et. al [14]
n~ao deixam claro se tratam esse problema e como o tratam, caso o fa�cam, apesar de serem
aplicados em redes metab�olicas de organismos reais que, com certeza, continham diversas in-
cidências de dependências c��clicas entre compostos. Doponto de vista biol�ogico, esse problema
�e importante por ser freq•uente em redes metab�olicas de organismos reais. As solu�c~oes alterna-
tivas obtidas atrav�es do tratamento das dependências c��clicas foram consideradas v�alidas nas
avalia�c~oes biol�ogicas dos resultados obtidos.
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5.2 Reprodu�c~ao de Resultados com Escherichia coli

Este trabalho deriva diretamente do trabalho realizado porRomero e Karp [27]. Portanto
nada mais natural do que iniciar a an�alise dos resultados denosso m�etodo comparando-os com
os obtidos em [27].

O principal objetivo do trabalho de Romero e Karp [27] era identi�car inconsistências na
base de dados metab�olicosecocyc [8]. Os autores aplicaram o m�etodo forward propagation
sobre a base de dados doecocyc para obter os metab�olitos alvos que n~ao foram sintetizados a
partir de um conjunto de metab�olitos de entrada e de um conjunto de metab�olitos de bootstrap,
isto �e, \metab�olitos de partida" que poderiam ser utiliza dos para disparar rea�c~oes que deles
necessitassem. Vale a pena ressaltar que, no m�etodo de Romero e Karp, considera-se que esses
compostos debootstrap estejam sempre presentes, sem nenhuma restri�c~ao de que eles tenham
que ser regenerados pela pr�opria atividade metab�olica, como em nosso m�etodo.

Para tentar reproduzir os resultados e efetuar a compara�c~ao, obtivemos os dados da rede
metab�olica do mesmo organismo utilizados pelos autores dereferência, o Escherichia coli. A
rede metab�olica obtida atualmente na base de dadosecocyc , em sua vers~ao 11.5, cont�em 897
metab�olitos e 879 rea�c~oes, das quais 104 s~ao irrevers��veis. A dire�c~ao das rea�c~oes foi de�nida
tanto com informa�c~oes obtidas noecocyc quanto no modelo metab�olico MG1655 que cont�em
informa�c~ao adicional sobre reversibilidade de rea�c~oes, baseado em restri�c~oes termodinâmicas. A
�gura 5.2 apresenta a rede metab�olica doE. coli utiliza neste trabalho.

Figura 5.2: Rede metab�olica doE. coli visualizada no cytoscape .

Sobre esta rede, aplicamos a nossa implementa�c~ao do m�etodo de forward propagation, uti-
lizando os mesmos parâmetros de entrada utilizados em [27]. Como compostos debootstrap
de�nimos os compostos do meio de crescimento m��nimo M63, acrescidos de alguns metab�olitos
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cuja presen�ca na c�elula �e evidente, tal como a coenzima-A,ATP, NAD e oxigênio { j�a que o meio
de crescimento M63 �e aer�obio. A lista de compostos utilizados comobootstrap �e apresentada
na tabela 5.1. Como metab�olito de entrada para aplica�c~aodo m�etodo de forward propagation,
utilizamos apenas glucose. Os compostos alvo foram os 20 amino�acidos.

Compostos de Bootstrap
�Agua
ATP
ADP
Fosfato
Difosfato
NAD
CO2

NADH
AMP
H+
Coenzima-A
O2

NAD(P)
NAD(P)H

Tabela 5.1: Compostos de partida {bootstrap { de�nidos para o experimento com o E. coli.

O m�etodo de forward propagation devolveu uma sub-rede com 508 rea�c~oes e 430 metab�olitos,
conforme apresentado na �gura 5.3. Isso signi�ca que aproximadamente metade dos compostos
da rede metab�olica podem ser diretamente sintetizados atrav�es da inje�c~ao de glucose, levando-
se em conta a presen�ca dos compostos debootstrap selecionados. Essa sub-rede obtida { o
escopo da glucose com os compostos debootstrap selecionados por Romero e Karp { seria ainda
maior se houv�essemos adicionado os compostos continuamente dispon��veis, isto �e, aqueles que
têm a capacidade de se auto-regenerar, que s~ao identi�cados por nosso m�etodo. Dentre os 20
amino�acidos de�nidos como compostos alvo por serem os blocos de constru�c~ao para a s��ntese
de prote��nas, apenas 2 n~ao foram produzidos pelo m�etodo de forward propagation: lisina e
metionina.

Aplicando-se o nosso m�etodo para rastreio de precursores ausentes para a lisina, obt�em-se
9 conjuntos minimais de precursores ausentes. Dentre eles,um em particular chama aten�c~ao
por conter somente tetrahidro-dipicolinato (delta1-piperidina-2-6-dicarboxilato). De fato, este
metab�olito est�a relacionado �a s��ntese da lisina e, surpreendentemente, esta via metab�olica aparece
incompleta na base de dados da rede metab�olica doEscherichia coli. Analisando-se mais aten-
tamente, este metab�olito n~ao deveria aparecer como precursor, mas sim como produto da rea�c~ao
1.3.1.26, por�em esta rea�c~ao aparece como irrevers��vele na dire�c~ao inversa do que se conhece
quanto a essa via metab�olica, ou seja, essa an�alise revelaum erro no ecocyc . Fazendo com que
a rea�c~ao citada passe a ser de�nida como revers��vel, o composto citado passa a aparecer como
produto da rea�c~ao { ao inv�es de substrato { e tanto a lisina quanto a metionina passam a ser
sintetizados pelo m�etodo deforward propagation.

Apesar de n~ao ser poss��vel reproduzir os mesmos resultados obtidos por Romero e Karp,
visto que n~ao h�a uma c�opia da base de dados metab�olicos doE. coli antes das corre�c~oes pro-
porcionadas pelos resultados anal��ticos desde [27], foi poss��vel avaliar que o nosso m�etodo de
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Figura 5.3: Escopo da glucose na rede metab�olica doE. coli.

an�alise de nutrientes ausentes tamb�em �e e�caz para identi�car inconsistências em bases de da-
dos metab�olicas.

5.3 An�alise da Rela�c~ao de Parasitismo do Carsonella ruddii

Uma outra caracter��stica para a qual a an�alise de nutrientes pode ser direcionada �e a an�alise
da rela�c~ao entre parasitas e hospedeiros, ao permitir a identi�ca�c~ao dos compostos sintetizados
pelo parasita ou obtidos do seu hospedeiro, permitindo assim uma melhor compreens~ao da
rela�c~ao de dependência entre os dois organismos, de um ponto de vista bioqu��mico.

A bact�eria endosimbi�otica Carsonella ruddii vive dentro de determinadas c�elulas dopsil��deo,
uma esp�ecie de inseto. C. ruddii tem a menor rede metab�olica conhecida [24], portanto a
tendência �e de que haja um n�umero de precursores ausentesmuito alto para os compostos
essenciais da bact�eria, os amino�acidos. Estudos recentes [32] demonstram que metade das vias
metab�olicas dessa bact�eria relacionadas �a s��ntese de amino�acidos est~ao completa ou parcialmente
perdidas, por isso �e prov�avel que essa bact�eria necessite de muitos nutrientes de seu hospedeiro
para preencher essas lacunas. Neste sentido, a an�alise de nutrientes se presta a esclarecer a
rela�c~ao de parasitismo entre os dois organismos atrav�esda descoberta de quais s~ao os nutrientes
absorvidos pela c�elula da bact�eria a partir das c�elulas do inseto hospedeiro.

Para ilustrar, escolhemos procurar pelos precursores ausentes de um desses amino�acidos
essenciais, a arginina, cuja via metab�olica parece estar completa na rede metab�olica da bact�eria.
A rede metab�olica da bact�eria cont�em apenas 130 compostos e 71 rea�c~oes, 16 delas irrevers��veis.
A �gura 5.4 apresenta a rede metab�olica da C. ruddii . Para o experimento, consideramos os
compostos listados na tabela 5.2 como compostos de partida {bootstrap. Foram encontrados 12
conjuntos minimais de precursores ausentes para a arginina, como demonstrado na tabela 5.3.
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Figura 5.4: Rede metab�olica daC. ruddii visualizada no cytoscape .

Uma constata�c~ao interessante �e o fato dos compostos glutamina, treonina e o ��on bicarbo-
nato (HCO3� ) estarem presentes em todas as solu�c~oes. Glutamina e o ��on bicarbonato est~ao
envolvidos na rea�c~ao 6.3.5.5, que representa um passo essencial na via metab�olica de s��ntese da
arginina, como pode ser visto nometacyc [23]. J�a o composto treonina merece uma discuss~ao
mais aprofundada. O caminho entre a treonina e a arginina inicia com a rea�c~ao revers��vel 4.2.3.1
e segue por duas vias metab�olicas diferentes, formadas porrea�c~oes revers��veis, para produzir L-
aspartato, um metab�olito chave para a s��ntese da arginina. Um fato interessante �e que essas duas
vias metab�olicas { a bios��ntese de treonina a partir de homoserina e a bios��ntese de homoserina
{ s~ao percorridas na dire�c~ao inversa �a que classicamente est�a indicada na base de dados para
essas vias. Naturalmente, isso pode ter ocorrido devido a uma imprecis~ao na dire�c~ao das rea�c~oes
mas tamb�em pode signi�car que essas rea�c~oes podem ser utilizadas na dire�c~ao inversa �a que est�a
indicada nas referências a essas vias metab�olicas.
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Compostos de Bootstrap
�Agua
ATP
ADP
Fosfato
Amônia (NH3)
CO2

H+
NADPH
NADP+
Coenzima-A
O2

NAD(P)
NAD(P)H

Tabela 5.2: Compostos de partida {bootstrap { de�nidos para o experimento com a C. ruddii .

Compostos x Conjuntos C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12

Glutamina X X X X X X X X X X X X
Treonina X X X X X X X X X X X X
�Ion Bicarbonato (HCO3 � ) X X X X X X X X X X X X
Acetato X X X X X X X X X X X
2,3-dihidroxi-isovalerato X X X X X X X
2,3-dihidroxi-3-metilvalerato X X X
5-enolpiruvil-shikimato-3-fosfato X X X
fosfoenolpiruvato X X X
5,10-metenil-THF X X X
Valina X X X
2-isopropil-3-oxosuccinato X
Piridoxal 5'-fosfato X
D-alanina X
Piruvato X

Tabela 5.3: Conjuntos de precursores ausentes para a arginina no organismoCarsonella ruddii.
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Cap��tulo 6

Conclus~ao

Neste trabalho foi feita uma revis~ao consistente do t�opico de an�alise de nutrientes utilizando-
se conjuntos de precursores, desde uma revis~ao biol�ogicae de modelagem computacional de redes
metab�olicas at�e uma de�ni�c~ao matem�atica dos principa is problemas relacionados, discuss~ao de
suas complexidades computacionais e a apresenta�c~ao de algoritmos para identi�ca�c~ao de um
conjunto minimal de precursores e do primeiro m�etodo exato, baseado em topologia de rede,
para enumerar todos os conjuntos de precursores para um conjunto de metab�olitos alvos. Apesar
de se tratar de um problema com complexidade exponencial, o algoritmo desenvolvido pode
ser utilizado na pr�atica para as redes metab�olicas existentes para os organismos mapeados,
produzindo resultados cujos tempos de execu�c~ao variaram, para os exemplos e testes realizados
e apresentados neste trabalho, de poucos segundos a poucas horas. Por exemplo, a busca de
precursores para oE. coli, que cont�em 897 metab�olitos e 879 rea�c~oes, para o composto alvo
lisina leva cerca de 10 segundos, enquanto a an�alise de precursores para o mesmo organismo,
mas tendo como composto alvo a arginina leva cerca de 10 minutos. Esses resultados foram
obtidos utilizando-se uma m�aquina com processador AMD 64 bits de 2.0GHz com 1MB de
mem�oria RAM.

Uma melhoria evidente do m�etodo desenvolvido �e a maneira formal com que ele lida com
as dependências c��clicas entre compostos, fato que �e inclusive apontado como uma das incon-
sistências dos resultados obtidos por Romero e Karp [27]. Para tratar os ciclos, de�nimos o
conceito de metab�olitos continuamente dispon��veis, ques~ao aqueles que têm a capacidade de se
auto-regenerar, uma vez que tenham sido ativados por uma rea�c~ao. Nossa abordagem tem a
vantagem de ser gen�erica e de�nida pela pr�opria topologiada rede.

Contudo, as an�alises feitas at�e aqui demonstram que alguns conceitos devem ser re�nados.
Por exemplo, assumir que todos os precursores potenciais estar~ao em fornecimento in�nito pelo
ambiente pode n~ao ser v�alido de um ponto de vista biol�ogico. De fato, alguns nutrientes em
determinadas condi�c~oes podem estar sempre dispon��veisno ambiente enquanto outros podem
ter um fornecimento limitado.

Outra limita�c~ao do m�etodo pode ser causada devido ao grande n�umero de rea�c~oes revers��veis
existentes nas redes metab�olicas, que podem causar ciclosde auto-regenera�c~ao incorretos ou
arti�ciais. Um caso simples, detectado e contornado pelo algoritmo, ocorre na constru�c~ao da
�arvore de substitui�c~oes pois as rea�c~oes revers��veisfazem com que um produto seja substitu��do
por um substrato e, na substitui�c~ao seguinte, pelo pr�oprio produto novamente. O contorno �e
proibir que uma substitui�c~ao se dê pela pr�opria rea�c~ao que criou o n�o de substitui�c~ao. Contudo,
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outros tipos de ciclos arti�cias causados por rea�c~oes revers��veis podem n~ao ser detectados e
tratados pelo algoritmo, como o exemplo apresentado na �gura 6.1. Neste pequeno exemplo, as
rea�c~oes revers��veisR1 e R3 fazem com que os compostosa e b ser~ao de�nidos como compostos
continuamente dispon��veis, durante a constru�c~ao da �arvore de substitui�c~oes. Desta forma, tendo
d como composto alvo, o conjunto de solu�c~oes devolvido pelonosso m�etodo �e vazio, uma vez
que d pode ser substitu��do por a; b, por�em a pode ser substitu��do por b e vice-versa, devido �a
rea�c~ao R1 ser revers��vel. A solu�c~ao mais adequada para este exemplo seria o conjuntof cg.

Figura 6.1: Exemplo de um ciclo de auto-regenera�c~ao arti�cial causado por uma rea�c~ao re-
vers��vel.

Portanto, o trabalho realizado complementa o trabalho anterior de an�alise de precursores
desenvolvido principalmente por Romero e Karp [27] e Handorf et al. [15] [14] e vai al�em, for-
malizando e se aprofundando em três dos principais problemas, propondo uma nova abordagem
para tratar o mais importante deles, do ponto de vista biol�ogico, que �e o problema de conhecer
todos os conjuntos minimais de precursores para um conjuntode metab�olitos alvos [6].

Algumas alternativas de extens~ao direta do presente trabalho, do ponto de vista biol�ogico,
s~ao oferecer uma melhor abordagem para o problema do ciclo arti�cal causado por rea�c~oes
revers��veis e para a hip�otese dos precursores potenciaisterem uma reposi�c~ao in�nita. Neste
�ultimo caso, uma alternativa interessante e que traria outros benef��cios �e a introdu�c~ao de dados
estoquiom�etricos nas rea�c~oes da rede metab�olica, permitindo assim uma an�alise tamb�em quan-
titativa dos conjuntos de precursores. Finalmente, dados regulat�orios que indicam as condi�c~oes
ambientais necess�arias �a ocorrência das rea�c~oes tamb�em podem ser adicionados, visando dar
informa�c~ao ainda mais con��avel sobre os precursores necess�arios �a sintetiza�c~ao dos compostos
alvos. Do ponto de vista computacional, re�namentos algor��tmicos ou de codi�ca�c~ao que visem
melhorar o tempo de execu�c~ao ou o uso de mem�oria s~ao tamb�em importantes como trabalhos
futuros, principalmente no caso da adi�c~ao de informa�c~oes quantitativas ou regulat�orias na base
de dados metab�olicos. Uma outra abordagem interessante �eadaptar algoritmos de aproxima�c~ao
existentes para o problema doHitting Set para obter respostas para o problema de encontrar
um conjunto m��nimo de precursores.
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Apêndice A

Apresenta�c~ao da Ferramenta Web

Esta se�c~ao apresenta a ferramenta web para an�alise de nutrientes desenvolvida durante o
trabalho realizado. A se�c~ao A.1 apresenta detalhes relativos ao projeto do sistema enquanto a
se�c~ao A.2 apresenta os meios de utiliza�c~ao da ferramenta web e tamb�em as formas para se obter
a vers~ao atual do c�odigo-fonte, para poss��veis extens~oes.

A.1 Caracter��sticas T�ecnicas da Ferramenta

Projetamos uma solu�c~ao orientada a objetos para o problema enum-mal-CP , apresentado
no cap��tulo 4, baseando-nos nos algoritmos apresentados ousugeridos naquele cap��tulo. O
objetivo �e termos uma ferramenta que aja como um \analista de nutrientes", isto �e, que forne�ca
respostas sobre quais os conjuntos de precursores necess�arios para sintetizar um determinado
conjunto de compostos alvos, dados uma rede metab�olica e alguns compostos de entrada. Sendo
assim, batizamos a ferramenta deNutrient Analyst . A �gura A.1 traz um diagrama de classes
do projeto Nutrient Analyst .

O diagrama n~ao cont�em todas as classes do projeto, mas sim todas as principais classes
de�nidas para a solu�c~ao do problema de enumera�c~ao de todos os conjuntos minimais de pre-
cursores necess�arios para sintetizar determinados compostos alvos. O projeto foi codi�cado
utilizando-se a linguagem de programa�c~ao Java. As 8 classes apresentadas no diagrama da
�gura A.1 cont�em aproximadamente 2.000 linhas de c�odigo.

A classeNutrientAnalyst �e a respons�avel por processar a entrada { ler a rede metab�olica, os
compostos de entrada, os compostos de partida oubootstrap e os compostos alvos { construir
uma rede metab�olica e obter a lista de precursores para os compostos alvos. Para produzir
esta resposta, ela faz uso dos servi�cos oferecidos pelas demais classes, especialmente da classe
MetabolicNetwork, que �e uma abstra�c~ao de uma rede metab�olica real. Para encontrar precur-
sores ausentes, a classeMetabolicNetwork faz uso de uma estrutura de dados especial, chamada
�arvore de substitui�c~oes, representada pela classeReplacementTree.

Apresentamos agora uma descri�c~ao um pouco mais detalhadado papel desempenhado por
cada uma das classes apresentadas na �gura A.1 e dos seus principais atributos e m�etodos.
Para efeito de clareza, omitimos os m�etodos de acesso aos atributos privados das classes { os
getters e setters { e outros m�etodos necess�arios apenas para depura�c~ao ouexibi�c~ao de resultados
intermedi�arios.
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Figura A.1: Diagrama de classes do projetoNutrient Analyst .

A.1.1 Classe Compound

A classeCompound representa os metab�olitos ou compostos qu��micos, que podem ser tanto
substratos ou produtos de uma rea�c~ao, quanto parte do conjunto inicial de compostos dispon��veis
em um meio de crescimento, ou ainda compostos alvos de um experimento de an�alise de nutri-
entes, etc. A tabela A.1 apresenta os principais atributos em�etodos da classeCompound.

Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
allowedToBePrecursor escalar booleano

bootstrap escalar booleano
id escalar cadeia de caracteres

name escalar cadeia de caracteres
producedBy Lista Reaction
substrateOf Lista Reaction

target escalar booleano

M�etodo Devolu�c~ao Parâmetros
addProducedBy nenhum Reaction: r
addSubstrateOf nenhum Reaction: r

Tabela A.1: Atributos e m�etodos da classeCompound.

Os atributos allowedToBePrecursor, bootstrap, target, id e name s~ao atribu��dos no momento
da cria�c~ao de cada novo objeto, de acordo com os parâmetros de entrada fornecidos e represen-
tam, respectivamente, a propriedade de ser um composto proibido ou n~ao, de ser avaliado como
precursor, de ser um composto de partida para as rea�c~oes nafase de propaga�c~ao para frente da
rede, de ser um composto de�nido como alvo e a identi�ca�c~aoe nome do composto. Compostos
podem ser desabilitados como precursores caso n~ao se esteja interessado em respostas que o
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contenham, como ocorre para compostos sabidamente necess�arios para a s��ntese de quase todos
os compostos, como �agua ou ATP.

Os outros atributos s~ao listas que mantêm uma rela�c~ao docomposto com as rea�c~oes que
o sintetizam, mapeados no atributo producedBy, ou que o consomem, mapeados no atributo
substrateOf. O m�etodo addProducedBy inclui uma rea�c~ao na lista producedBy enquanto o
m�etodo addSubstrateOf inclui uma rea�c~ao na lista substrateOf.

A.1.2 Classe Reaction

A classeReaction representa as rea�c~oes qu��micas, respons�aveis por transformar um conjunto
de compostos de entrada em um conjunto de compostos de sa��da, ou ent~ao, um conjunto de
substratos em produtos. A tabela A.2 apresenta os principais atributos e m�etodos da classe
Reaction.

Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
id escalar cadeia de caracteres

name escalar cadeia de caracteres
products Lista Compound
reversible escalar booleano
substrates Lista Compound

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
addProduct nenhum Compound: c

addSubstrate nenhum Compound: c
canSynthetize inteiro Compound: c

�re nenhum Lista de Compound: synthetized
booleano: inverted

ready inteiro Lista de Compound: inputList
Lista de Compound: bootstrapList
Lista de Compound: synthetized

Tabela A.2: Atributos e m�etodos da classeReaction.

Os atributos id, name e reversible s~ao atribu��dos no momento da cria�c~ao de cada novo
objeto, de acordo com os parâmetros de entrada fornecidos erepresentam, respectivamente,
a identi�ca�c~ao e nome da rea�c~ao e a propriedade de ser umarea�c~ao revers��vel ou n~ao, o que
determina se os compostos de�nidos como substratos podem tamb�em ser considerados produtos
e vice-versa. Os outros atributos s~ao listas que mantêm umarela�c~ao da rea�c~ao com os compostos
que ela consome, mapeados no atributosubstrates, e que produz, mapeados no atributoproducts.
O m�etodo addProduct inclui um composto na lista products enquanto o m�etodo addSubstrate
inclui um composto na lista substrates.

O m�etodo canSynthetize veri�ca se a rea�c~ao �e capaz de sintetizar um compostoc, passado
como parâmetro. O teste efetuado consiste em veri�car sec est�a contido na lista de produtos da
rea�c~ao { neste caso, o m�etodo devolve o inteiro 1 indicando que a rea�c~ao sintetiza diretamente o
compostoc { ou se est�a contido na lista de substratos e a rea�c~ao est�amarcada como revers��vel
{ neste caso, o m�etodo devolve o inteiro 2 indicando que a rea�c~ao sintetiza indiretamente o
composto c. Caso nenhuma das duas condi�c~oes ocorra, o m�etodo devolve zero. Este m�etodo �e
utilizado na constru�c~ao da �arvore de substitui�c~oes para obter todas as rea�c~oes que sintetizam
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determinado composto, determinando assim as rami�ca�c~oes necess�arias na �arvore. Para mais
detalhes, vide a documenta�c~ao da classeReplacementTree.

Os m�etodos ready e �re s~ao utilizados combinadamente na implementa�c~ao do algoritmo de
forward propagation, detalhado no m�etodo forwardPropagation da classeMetabolicNetwork. O
m�etodo ready valida se a rea�c~ao est�a pronta para ser disparada, ou seja, se todos os seus subs-
tratos { ou ainda os seus produtos, caso a rea�c~ao seja revers��vel { est~ao dispon��veis no escopo
atual de propaga�c~ao. Este escopo atual �e passado como parâmetro para o m�etodo, atrav�es das
listas de compostosinputList , bootstrapList e synthetized, que representam, respectivamente,
os compostos iniciais dispon��veis no meio de crescimento,os compostos de partida e os com-
postos produzidos pela rede at�e o momento. O m�etodo devolve o inteiro 1 caso a rea�c~ao esteja
pronta para disparar na dire�c~ao em que foi de�nida, isto �e, utilizando os compostos do atributo
substrates como os seus substratos e devolve 2 caso a rea�c~ao esteja pronta para disparar na
dire�c~ao contr�aria �a que foi de�nida, isto �e, utilizand o os compostos do atributoproducts como
os seus substratos. Finalmente, o m�etodo devolve zero casoa rea�c~ao n~ao esteja pronta para ser
disparada.

O m�etodo �re , por sua vez, deve ser chamado apenas para rea�c~oes que estejam prontas para
serem disparadas { isto �e, primeiramente deve-se validar essa condi�c~ao atrav�es do m�etodo ready
{ e adiciona ao conjunto de compostos sintetizados os produtos da pr�opria rea�c~ao, considerando
a dire�c~ao em que a rea�c~ao foi disparada, atrav�es do par^ametro inverted, que sinaliza se os
compostos produzidos s~ao os contidos no atributoproducts ou no atributo substrates.

A.1.3 Classe PrecursorSet

A classePrecursorSetrepresenta uma parte da solu�c~ao do problema de an�alise denutrientes
estudado, ou seja, corresponde a um conjunto de precursoresacrescidos do conjunto de compos-
tos continuamente dispon��veis necess�arios para que os compostos alvos sejam sintetizados. A
tabela A.3 apresenta os principais atributos e m�etodos da classePrecursorSet.

Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
precursors Lista Compound

continuouslyAvailable Lista Compound

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
addPrecursor nenhum Compound: c

addContinuouslyAvailable nenhum Compound: c
checkMinimal booleano PrecursorSet: ps

booleano: lookContinuouslyAvailable
isEmpty booleano nenhum

Tabela A.3: Atributos e m�etodos da classePrecursorSet.

Basicamente, os objetos da classePrecursorSetcontêm duas listas de compostos, uma delas
para indicar quais s~ao os precursores contidos na solu�c~ao { o atributo precursors { e a outra
para guardar os compostos continuamente dispon��veis necess�arios para que os precursores sejam
capazes de sintetizar os compostos alvos { o atributocontinuouslyAvailable. Os m�etodos ad-
dPrecursor e addContinuouslyAvailable servem apenas para inserir novos compostos nas listas.

O m�etodo isEmpty devolve verdadeiro quando tanto o conjunto de precursores quanto o
conjunto de compostos continuamente dispon��veis estivervazio. O m�etodo checkMinimal, por

dct-ufms



Apresenta�c~ao da Ferramenta Web 50

sua vez, devolve verdadeiro caso a lista de precursores e de compostos continuamente dispon��veis
do objeto estejam todos contidos no conjunto de precursorese de compostos continuamente
dispon��veis do parâmetro ps. Caso o valor do parâmetrolookContinuouslyAvailable seja falso,
apenas o conte�udo dos conjuntos de precursores ser~ao analisados para validar se o objeto �e
minimal com rela�c~ao ao outro.

A.1.4 Classe MetabolicNetwork

A classeMetabolicNetwork representa uma rede metab�olica, com seu conjunto de compostos
e rea�c~oes. A tabela A.4 apresenta os principais atributose m�etodos da classeMetabolicNetwork.

Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
compounds Tabela de Dispers~ao Compound

considerReactionsReversibility Escalar booleano
reactions Tabela de Dispers~ao Reaction

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
addSolutions nenhum Lista de PrecursorSet: precursorSets

Lista de PrecursorSet: precursors
addSolutionsOfSeveralTargets nenhum Lista de PrecursorSet: precursorSets

Compound: target
Lista de PrecursorSet: precursors

�ndPrecursors Lista de PrecursorSet Lista de Compound: forwardResult
Lista de Compound: targets

Lista de Compound: bootstraps
�ndReactionsThatProduces Lista de Reaction Compound: c

forwardPropagation Lista de Compound Lista de Compound: inputList
Lista de Compound: bootstrapList

readFromSbmlFormat nenhuma Cadeia de caracteres:�leName
reduceToMinimalSets nenhuma Lista de PrecursorSet: setOfSets

visitAnd�ndPrecursors Lista de PrecursorSet ReplacementTree: tree
ReplacementNode: node

Lista de Compound: bootstraps

Tabela A.4: Atributos e m�etodos da classeMetabolicNetwork.

Os atributos compounds e reactions s~ao tabelas de dispers~ao, indexadas, respectivamente,
pelo atributo id dos objetos das classesCompound eReaction. Assim, a rede metab�olica mant�em
uma lista de todos os seus compostos e suas rea�c~oes e consegue acessar um objeto espec���co
de forma e�ciente, atrav�es da tabela de dispers~ao. O atributo considerReactionsReversibility
considera se a rede metab�olica deve considerar a reversibilidade de suas rea�c~oes, ao computar o
resultado da propaga�c~ao para frente. Trata-se, portanto,de uma con�gura�c~ao do funcionamento
do processamento do m�etodoforwardPropagation.

O m�etodo readFromSbmlFormat �e o respons�avel preencher um objeto da classeMetabolic-
Network, ao fazer a leitura dos dados contidos em um arquivo que segueo padr~aoSystems Biology
Markup Language, que descreve de maneira estruturada, em um arquivo texto devidamente
formatado, as informa�c~oes de uma rede metab�olica. Destearquivo s~ao extra��dos os compostos e
rea�c~oes que foram a rede metab�olica.
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O m�etodo forwardPropagation devolve o escopo de um conjunto inicial de compostos
fornecido como parâmetro de entrada,inputList . O algoritmo implementado faz uma itera�c~ao
pelas rea�c~oes da rede metab�olica, veri�cando se h�a rea�c~ao que est�a pronta para ser disparada,
dados o conjunto inicial de compostos, o conjunto de metab�olitos de partida { bootstrapList
{ e os compostos j�a produzidos at�e o momento. Para fazer essa valida�c~ao, o m�etodo ready
da classeReaction �e acionado para cada rea�c~ao da rede metab�olica. Para toda rea�c~ao que a
chamadaready devolve verdadeiro, o m�etodo �re da rea�c~ao �e acionado para que os compostos
sintetizados pela rea�c~ao sejam adicionados �a lista de compostos j�a produzidos, que �e devolvida
ao �nal do processamento, quando nenhuma nova rea�c~ao puder ser disparada. �E importante
notar que o m�etodo ready avalia se a rea�c~ao �e revers��vel e, caso seja, se os produtos podem ser
utilizados como reagentes para que a rea�c~ao seja disparada no sentido inverso.

O m�etodo �ndPrecursors �e um dos principais do projeto, visto que �e o respons�avel por enu-
merar { e devolver { os conjuntos de precursores necess�arios para sintetizar um conjunto de com-
postos alvos, sendo que o algoritmo implementado �e muito similar ao pseudo-c�odigo apresentado
no algoritmo EnumMalCP da se�c~ao 4.4, isto �e, cria-se uma �arvore de substitui�c~ao { um objeto
da classeReplacementTree{ para os compostos alvos e para cada composto alvo contido non�o
raiz da �arvore de substitui�c~ao chama-se o m�etodo recursivo visitAndFindPrecursors, que realiza
o percurso na dire�c~ao das folhas da �arvore e monta os conjuntos de precursores que sintetizam
os alvos. O m�etodo visitAndFindPrecursors remonta ao algoritmo EncontrePrecursores ,
tamb�em apresentado na se�c~ao 4.4, e sua implementa�c~ao faz uso dos m�etodosaddSolutions, que
�e respons�avel por incluir uma nova solu�c~ao parcial encontrada em um conjunto pr�e-existente
de solu�c~oes, ereduceToMinimalSets, que elimina de uma lista de conjuntos de precursores as
solu�c~oes n~ao-minimais. A combina�c~ao dos m�etodosaddSolutions e reduceToMinimalSets cor-
responde ao algoritmoCartesianoMinimal , da se�c~ao 4.4.

A.1.5 Classe ReplacementNode

A classe ReplacementNode representa um n�o da �arvore de substitui�c~oes. A tabela A.5
apresenta os principais atributos e m�etodos da classeReplacemenNode.

Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
compound Objeto Compound

cycle Escalar booleano
hierarchy Escalar cadeia de caracteres

level Escalar inteiro
parent Objeto ReplacementNode

replacements Lista Replacement

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
addReplacement nenhum Lista de Compound: replacement

sameBranchFromRoot booleano ReplacementNode: node

Tabela A.5: Atributos e m�etodos da classeReplacementNode.

Cada n�o da �arvore de substitui�c~oes cont�em um composto que est�a sendo substitu��do { o
atributo compound, que �e um objeto da classeCompound { e a lista de substitui�c~oes poss��veis
para este composto { o atributoreplacements, que �e uma lista de objetos da classeReplacement.
O atributo cycle cont�em o valor verdadeiro caso o n�o constitua um ciclo na �arvore de substitui�c~oes
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sendo percorrida. O atributo level cont�em o valor do n��vel do n�o com rela�c~ao �a raiz, que possui
n��vel igual a um. O atributo parent referencia o n�o ancestral, que foi substitu��do pelo n�o atual.
O n��vel de um novo n�o �e sempre o n��vel do n�o ancestral parent acrescido de um. O atributo
hierarchy cont�em uma \identi�ca�c~ao"�unica e hier�arquica para ca da n�o, que �e formado pela
ordem do composto e da rea�c~ao que o substituiu. Na pr�atica, a hierarquia �e montada a partir da
hierarquia do n�o ancestral parent acrescido do n�umero de ordem desse n�o dentro da substitui�c~ao.
Por exemplo, suponha que para uma determinada rede metab�olica estejamos interessados apenas
em avaliar um composto alvoA contido em um n�o de substitui�c~ao n. A hierarquia deste n�o n
ser�a de�nida como \1". Se houverem, digamos, duas rea�c~oes que sintetizem A, ent~ao o n�o
n conter�a duas substitui�c~oes em sua lista de substitui�c~oes replacements. Se a segunda dessas
rea�c~oes utilizar dois substratos para sintetizarA, digamos B e C, ent~ao os n�os criados para
cada um destes substratos ter�a hierarquia \1.2.1"e \1.2.2", respectivamente, indicando que s~ao
substitui�c~oes do primeiro composto alvo, pela segunda rea�c~ao e o terceiro ��ndice �e apenas um
n�umero seq•uencial do substrato dentro da rea�c~ao.

O atributo hierarchy possui um papel importante na implementa�c~ao do m�etodosameBranch-
FromRoot, que deve devolver verdadeiro sempre que o n�o passado como parâmetro de entrada,
node, estiver na mesma rami�ca�c~ao do n�o objeto. Esse teste �e feito pelo m�etodo replace da
classeReplacementTree para veri�car se um ciclo foi detectado. O teste �e facilitado atrav�es
da simples compara�c~ao dos atributoshierarchy dos dois objetos, validando se a hierarquia do
objeto come�ca { �e uma subcadeia { da hierarquia denode.

Finalmente, o m�etodo addReplacementtoma como parâmetro de entrada uma lista de com-
postos replacement e cria uma nova substitui�c~ao para o composto, ao criar um novo n�o de
substitui�c~ao para cada composto contido emreplacement, colocando-os como n�os �lhos do n�o
sendo substitu��do. Lembre-se que cada substitui�c~ao contida no atributo replacements repre-
senta uma rea�c~ao que sintetiza o composto referenciado por compound, assim, na verdade, os
compostos contidos no parâmetroreplacements~ao os substratos de cada uma dessas rea�c~oes.

A.1.6 Classe ReplacementTree

A classeReplacementTree representa uma �arvore de substitui�c~oes, estrutura de dados es-
pecialmente desenvolvida para este trabalho que representa a seq•uência de substitui�c~oes de
determinados compostos, decorrentes das rea�c~oes que sintetizam estes compostos. A tabela A.6
apresenta os principais atributos e m�etodos da classeReplacementTree.

O atributo head representa a raiz da �arvore, �e uma lista com todos os compostos alvos,
representados como n�os da �arvore. Cada n�o derivado desten�o raiz representa uma substi-
tui�c~ao poss��vel do composto alvo por compostos capazes de sintetiz�a-lo. As folhas da �arvore
de substitui�c~ao contêm apenas compostos de�nidos como precursores potenciais ou compos-
tos candidatos a serem compostos continuamente dispon��veis, assim identi�cados pelo pr�oprio
algoritmo, quando detecta ciclos na constru�c~ao da �arvore de substitui�c~oes. O atributo replace-
mentsByCompound �e uma tabela de dispers~ao indexada peloid de um objeto da classeCom-
pound, que guarda uma lista de objetos da classeReplacementNode, contendo assim todas as
substitui�c~oes j�a realizadas, na �arvore, para cada composto. O atributo network �e apenas uma
referência �a rede metab�olica para a qual a �arvore est�a sendo constru��da.

O m�etodo buildTreeFrom �e o respons�avel por construir a �arvore de substitui�c~oes para a rede
metab�olica network, conhecendo o resultado da fase de propaga�c~ao para frentee tamb�em a lista
de compostos alvos atrav�es dos parâmetros de entradaforwardResult e targets, respectivamente.
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Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
head Lista ReplacementNode

replacementsByCompound Tabela de Dispers~ao Lista de ReplacementNode
network Objeto MetabolicNetwork

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
buildTreeFrom nenhum MetabolicNetwork : network

Lista de Compound: forwardResult
Lista de Compound: targets

freshReplacement booleano ReplacementNode: node
replace nenhum ReplacementNode: node

Lista de Compound: forwardResult
Fila de ReplacementNode: queue

Lista de Compound: forwardResult

Tabela A.6: Atributos e m�etodos da classeReplacementTree.

O algoritmo consiste em criar um n�o da �arvore { chamado de n�o de substitui�c~ao e representado
por um objeto da classeReplacementNode{ para cada composto de�nido como alvo. Esses
n�os criados para os compostos alvos formar~ao a raiz da �arvore e ser~ao tamb�em adicionados a
uma �la de processamento. Enquanto esta �la contiver elementos, o m�etodo replace deve ser
chamado para realizar a substitui�c~ao do n�o no topo da �la. Esse processo de substitui�c~ao consiste
em criar novos n�os, que ser~ao descendentes do n�o sendo substitu��do, um para cada rea�c~ao que
sintetize o composto representado no n�o substitu��do. Desta forma, o papel do m�etodo replace �e
o de procurar todas as rea�c~oes que sintetizem o composto contido no n�o de substitui�c~ao node,
passado como parâmetro de entrada, e para cada uma delas adicionar uma substitui�c~ao ao n�o
node, criando um novo n�o para abrigar todos os substratos da rea�c~ao que sintetize o composto
contido no n�o node. O m�etodo replace n~ao faz a substitui�c~ao quando o composto contido em
node for um precursor. O m�etodo replace possui ainda a fun�c~ao de realimentar a �la de n�os de
substitui�c~oes a serem investigadas, adicionando a ela osnovos n�os criados, desde que se trate de
substitui�c~oes \frescas", o que �e validado pelo m�etodo freshReplacement, que veri�ca se esta �e a
primeira substitui�c~ao deste mesmo composto por esta rea�c~ao, na mesma rami�ca�c~ao da �arvore.
Caso n~ao seja, detectou-se um ciclo e o composto contido neste n�o de substitui�c~ao �e identi�cado
como pertencente a um ciclo e �e um candidato a composto continuamente dispon��vel, sendo que
este n�o de substitui�c~ao n~ao �e inclu��do na �la de n�os de substitui�c~ao a serem processados.

A.1.7 Classe Replacement

A classeReplacementrepresenta uma substitui�c~ao de um n�o da �arvore de substitui�c~oes. Cada
n�o da �arvore de substitui�c~oes �e substitu��do tantas ve zes quantas forem as rea�c~oes que sintetizam o
composto que eles guardam. Cada substitui�c~ao cont�em umalista dos n�os de substitui�c~ao criados,
um para cada substrato da rea�c~ao representada pela substitui�c~ao. A tabela A.7 apresenta os
principais atributos e m�etodos da classeReplacement.

O atributo compound cont�em o objeto da classeCompound que est�a sendo substitu��do. O
atributo replacementOrder indica a ordem seq•uencial em que esta substitui�c~ao foi adicionada �a
lista de substitui�c~oes do compostocompound. A lista replacedFor cont�em os n�os de substitui�c~ao
criados para a substitui�c~ao, um para cada substrato da rea�c~ao representada pela substitui�c~ao.
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Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
compound Objeto Compound

replacementOrder Escalar inteiro
replacedFor Lista ReplacementNode

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
createReplacement nenhum ReplacementNode: parent

Lista de Compound: replacedFor
Inteiro: replacementOrder

Tabela A.7: Atributos e m�etodos da classeReplacement.

Basicamente, uma substitui�c~ao n~ao possui comportamentos especiais e o seu �unico m�etodo
�e o seu construtor, aqui representado pelo m�etodocreateReplacement, respons�avel por fazer a
cria�c~ao dos objetos necess�arios a partir dos parâmetros de entrada. Uma substitui�c~ao �e sempre
criada atrav�es de chamadas ao m�etodoaddReplacementda classeReplacementNode, que por
sua vez �e invocado atrav�es do m�etodo replace da classeReplacementTree.

A.1.8 A Classe NutrientAnalyst

A classe NutrientAnalyst representa um analista de nutrientes, ou seja, algu�em interes-
sado em realizar experimentos em redes metab�olicas, particularmente interessado em realizar
propaga�c~oes para frente seguidas da enumera�c~ao de precursores ausentes para determinados
compostos alvos. Podemos dizer que esta �e a classe principal do projeto, concentrando nela os
algoritmos respons�aveis por \ligar as pontas" das demais classes, cujas responsabilidades s~ao
estruturais ou de prover os servi�cos necess�arios �as a�c~oes da classeNutrientAnalyst . A tabela
A.8 apresenta os principais atributos e m�etodos da classeNutrientAnalyst .

Atributos Estrutura de Dados Tipo de Dados
bootstrapCompounds Lista Compound

inputCompounds Lista Compound
targetCompounds Lista Compound

network Objeto MetabolicNetwork

M�etodos Devolu�c~ao Parâmetros
compute nenhum Cadeia de caracteres:sbmlFile

Cadeia de caracteres:inputFile
printSolutions nenhum Lista de PrecursorSet: precursorSets
readInputFile nenhum Cadeia de caracteres:inputFile

Tabela A.8: Atributos e m�etodos da classeNutrientAnalyst .

O m�etodo compute �e o respons�avel por realizar um experimento sobre uma redemetab�olica
de entrada { de�nida no formato SBML e contida em um arquivo texto endere�cado pelo
parâmetro de entrada sbmlFile { a partir das informa�c~oes de entrada, que s~ao uma lista de
compostos de entrada, uma lista de compostos de partida e umalista de compostos alvos, todas
contidos no arquivo texto endere�cado pelo parâmetro de entrada inputFile , um arquivo XML
criado para descrever a entrada de um experimento. A se�c~aoA.2 apresenta os formatos destes
arquivos com mais detalhes.
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O m�etodo compute faz ent~ao a carga dos dados destes arquivos, preenchendo osatributos
bootstrapCompounds, inputCompounds e targetCompounds, a partir dos dados contidos no
arquivo de entrada e tamb�em criando o atributo network, atrav�es de uma chamada ao m�etodo
readFromSbmlFormat, da classeMetabolicNetwork. Uma vez conhecidos a rede metab�olica, os
compostos de entrada e de partida e os compostos alvos, o experimento tem in��cio, atrav�es da
chamada ao m�etodo forwardPropagation do objeto network e, em seguida, do m�etodo�ndPre-
cursorsdo mesmo objeto. O m�etodoprintSolutions �e utilizado para exibir os resultados obtidos
pela chamada a�ndPrecursors.

A.2 Como Utilizar

A.2.1 Arquivos de Entrada

Para fazer uso do aplicativoNutrientAnalyst , �e necess�ario fornecer como entrada dois ar-
quivos, um descrevendo a rede metab�olica e outro descrevendo os parâmetros de entrada para o
experimento a ser realizado sobre os dados desta rede.

A rede metab�olica �e representada pelo formatoSystems Biology Markup Language(SBML)
[29], que �e um arquivo de marca�c~oes {tags { com formato XML , contendo se�c~oes para compos-
tos { species, no formato SBML { e rea�c~oes, al�em dos compartimentos intra-celulares em que
os compostos s~ao encontrados, dados regulat�orios sobre aocorrência das rea�c~oes, dados esto-
quiom�etricos, anota�c~oes diversas, etc. Uma especi�ca�c~ao completa e detalhada sobre o formato
SBML pode ser encontrada em [29]. O interpretador implementado para o projeto Nutrient-
Analyst faz a leitura apenas das se�c~oeslistofSpeciese listOfReactions, para construir o objeto
da classeMetabolicNetwork. Todas as demais se�c~oes do arquivo de entrada s~ao ignoradas no
momento do processamento do arquivo. A �gura A.2 apresenta um exemplo do conte�udo de um
arquivo SBML, para uma rede metab�olica �ct��cia.

O arquivo de entrada foi de�nido especi�camente para o projeto NutrientAnalyst , mas
mant�em o formato XML e cont�em uma estrutura bastante similar �a do formato SBML. Basica-
mente, o arquivo de entrada possui quatro se�c~oes principais, cada uma delas contendo uma lista
de compostos. As se�c~oes s~aoinput-compounds, bootstrap-compounds, precursor-compounds
e target-compounds, a primeira contendo os compostos dispon��veis no meio de crescimento, a
segunda os compostos de partida, a terceira os compostos de�nidos arbitrariamente como pre-
cursores e a quarta os compostos alvos. Um exemplo de um arquivo de entrada �e apresentado
na �gura A.3. Para realizar experimentos com a ferramenta, ousu�ario dever�a construir os seus
pr�oprios arquivos de entrada, nos moldes do arquivo apresentado na �gura A.3.

A.2.2 Vers~ao O�ine

Para fazer uso do aplicativo NutrientAnalyst o interessado pode fazer o seu download a
partir do s��tio de biologia computacional da UFMS.

Para se realizar um experimento �e necess�ario possuir os arquivos de entrada { a de�ni�c~ao
da rede metab�olica no formato SBML e os parâmetros de entrada no formatoXML { conforme
apresentados na se�c~ao A.2.1. Para se obter uma enumera�c~ao dos precursores ausentes para
uma determinada rede e compostos alvos, conforme de�nidos em arquivos chamadosrede.xml e
entrada.xml, por exemplo, basta executar na linha de comando:
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Figura A.2: Exemplo de um arquivo de entrada contendo uma rede metab�olica no formato
SBML.

$./nutrientAnalyst rede.xml entrada.xml

A.2.3 Vers~ao Online

Uma vers~aoweb do aplicativo NutrientAnalyst tamb�em est�a dispon��vel no s��tio de biologia
computacional da UFMS. A mesma observa�c~ao feita para a vers~aoo�ine na se�c~ao A.2.2, sobre
os arquivos de entrada, �e v�alida para a vers~aoonline da ferramenta.

A tela atrav�es da qual o usu�ario faz a carga dos arquivos de entrada �e apresentada na �gura
A.4 e a apresenta�c~ao do resultado do processamento �e apresentado na �gura A.5.
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Figura A.3: Exemplo de um arquivo de entrada contendo os par^ametros para um experimento
de an�alise de nutrientes.

Figura A.4: Exemplo da tela de entrada de dados para a vers~aoonline da ferramentaNutrient-
Analyst .
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Figura A.5: Exemplo da tela de exibi�c~ao de resultados da vers~ao online da ferramentaNutrien-
tAnalyst .
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Apêndice B

Gloss�ario

Bootstrap : vide composto de partida;

Composto (qu��mico) : elemento qu��mico participante, como substrato ou produto, das
rea�c~oes qu��micas que comp~oem uma rede metab�olica;

Composto alvo : em um experimento de an�alise de nutrientes, trata-se de um composto que
se espera obter a partir de um conjunto de compostos iniciais, que formam o meio de crescimento
para o organismo cuja rede metab�olica �e modelada;

Composto de partida ( Bootstrap ) : os compostos de partida s~ao aqueles que n~ao
comp~oem o meio de crescimento, mas ainda assim est~ao dispon��veis, na pr�opria composi�c~ao
celular do organismo;

Enzima : elemento qu��mico associado a rea�c~oes qu��micas, respons�avel por acelerar ou inibir
estas rea�c~oes;

Estoquiometria : Estoquiometria de uma rea�c~ao s~ao as quantidades necess�arias de cada
um dos reagentes desta rea�c~ao e as quantidades produzidasde cada um dos produtos da rea�c~ao;

Meio de crescimento : trata-se do conjunto de compostos qu��micos dispon��veis no meio
ambiente para um organismo;

Produtos (de uma rea�c~ao) : compostos gerados por uma rea�c~ao, a partir de um determi-
nado conjunto de compostos iniciais, chamados substratos;

Rea�c~ao (qu��mica) : processo atrav�es do qual um conjunto de compostos iniciais, chamados
substratos, s~ao transformados em um conjunto de compostos�nais, chamados produtos;

Rede metab�olica : conjunto de compostos e rea�c~oes encadeadas;

Substratos : compostos que s~ao transformados, por uma rea�c~ao, em um conjunto de pro-
dutos.
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