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RESUMO

Atualmente, a eficiéncia dos algoritmos de simulagao estocéstica para a simulacao de
redes de regulacao génica (RRG) tem motivado diversos trabalhos cientificos. O interesse
por tais algoritmos deve-se ao fato de as novas tecnologias em biologia celular — as vezes
chamadas de tecnologias de alto rendimento (high throughput technology cell biology) — te-
rem mostrado que a expressao génica é um processo estocastico. Em RRG com atrasos, os
algoritmos para simulagao estocéstica existentes possuem problemas — como crescimento
linear da complexidade assintotica, descarte excessivo de niimeros aleatorios durante a si-
mulagao e grande complexidade de codificacao em linguagens de programagao — que podem
resultar em um baixo desempenho em relagao ao tempo de processamento de simulagao
de uma RRG. Este trabalho apresenta um algoritmo para simulacao estocastica que foi
chamado de método da préxima reagao simplificado (SNRM). Esse algoritmo mostrou-se
mais eficiente que as outras abordagens existentes para simulagoes estocésticas realizadas
com as RRGs com atrasos. Além do SNRM, um novo grafo de dependéncias para reagoes
com atrasos também é apresentado. A utilizacao desse novo grafo, que foi nomeado de
delayed dependency graph (DDG), aumentou consideravelmente a eficiéncia de todas as
versoes dos algoritmos de simulagao estocastica com atrasos apresentados nesse trabalho.
Finalmente, uma estrutura de dados que recebeu o nome de lista ordenada por hashing é
utilizada para tratar a lista de produtos em espera em simulacoes de RRGs com atrasos.
Essa estrutura de dados também se mostrou mais eficiente que uma heap em todas as
simulagoes testadas. Com todas as melhorias mencionadas, este trabalho apresenta um
conjunto de estratégias que contribui de forma efetiva para o desempenho dos algoritmos

de simulacao estocastica com atrasos de redes de regulacao génica.

Palavras-chave: =~ SSA. DSSA. Simulagao Estocéstica. SNRM. DSNRM.
DDG. Lista ordenada por hashing.



ABSTRACT

New Stochastic Simulation Algorithms with Delay
for Gene Regulatory Networks

Recently, the time efficiency of stochastic simulation algorithms for gene regulatory
networks (GRN) has motivated several scientific works. Interest in such algorithms is
because the new technologies in cell biology — called high-throughput technologies cell
biology — have shown that gene expression is a stochastic process. In GRN with delays, the
existing algorithms for stochastic simulation have some drawbacks — such as linear growth
of complexity, excessive discard of random numbers, and the coding in a programming
language can be hard — that result in poor performance during the simulation of very
large GRN. This work presents an algorithm for stochastic simulation of GRN. We called
it simplified next reaction method (SNRM). This algorithm was more efficient than other
existing algorithms for stochastically simulation of GRN with delays. Besides SNRM, a
new dependency graph for delayed reactions is also presented. The use of this new graph,
which we named it delayed dependency graph (DDG), greatly increased the efficiency of
all versions of the algorithms for stochastic simulation with delays presented in this work.
Finally, a data structure that we named hashing sorted list is used to handle the waiting
list of products in simulations of GRN with delays. This data structure was also more
efficient than a heap in all tested simulations. With all the improvements mentioned, this
work presents a set of strategies that contribute effectively to increasing performance of

stochastic simulation algorithms with delays for gene regulatory networks.

Keywords: SSA. DSSA. Stochastic Simulation. =~ SNRM. DSNRM. DDG.
Hashing Sorted List.
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1 INTRODUCAO

O estudo da bioquimica mostra como cole¢oes de moléculas inanimadas — que formam
0s organismos vivos — interagem para manter e perpetuar a vida, sendo que as mesmas
leis da quimica e da fisica que regem o universo inanimado sao validas para o animado
(NELSON et al., 2008).

O artigo de Watson e Crick (1953) apresentou a comunidade cientifica um modelo da
dupla-hélice da estrutura do DNA. Outros estudos como os relacionados a duplicacao de
DNA (MESELSON; STAHL, 1958) e o sequenciamento de nucleotideos de uma molécula
de RNA (HOLLEY et al., 1965) fazem parte do inicio da biologia molecular, ramo da
bioquimica que estuda a biologia em nivel molecular. Como a biologia molecular é uma
disciplina que precisa lidar com grande quantidade de dados, é comum a necessidade de
apoio computacional em experimentos dessa disciplina, principalmente nos ultimos anos
com o advento das tecnologias de alto rendimento (PALSSON, 2006).

O estudo da organizagao morfolégica e funcional das células é um campo de pesquisa
da bioquimica conhecido como biologia celular. A computacao pode auxiliar a biologia
celular com modelos e formalismos para descrever e analisar sistemas complexos como as
células. Esse ramo de pesquisa interdisciplinar é conhecido como biologia de sistemas.
Em biologia de sistemas, conceitos relacionados a biologia celular e molecular, quimica,
fisica, matemaética e estatistica sao comumente uteis (CARAVAGNA, 2011).

Supondo que um pesquisador esteja estudando como determinado gene é regulado, ele
pode criar uma rede bioquimica que indique as reagoes e as constantes de velocidades
das mesmas. Apds isso, esse pesquisador pode desejar saber mais sobre o comportamento
dessa rede, simulando-a em computadores.

Existem duas formulagoes para simulacao dinamica de redes de regulacao génica: a
deterministica e a estocastica. Na formulacao deterministica, a variacao das espécies no
tempo pode ser calculada utilizando-se um conjunto de equacoes diferenciais ordinarias
acopladas. J4 na formulacao estocéstica, essa variacao pode ser calculada utilizando-se a
equacao mestra. A funcao que satisfaz a equacao mestra mede a probabilidade de serem
encontradas véarias populagoes moleculares a cada instante de tempo (GILLESPIE, 1976).

A simulacao deterministica pode nao ser a mais adequada para algumas redes de
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regulacdo génica, pois trabalhos como (ARKIN et al., 1998) e (ELOWITZ et al., 2002)
indicam que a expressao génica ¢é estocéstica.

A equacgao mestra é uma equacao de ganho e perda que descreve a probabilidade de
ocupacao dos estados para um determinado sistema ao longo do tempo. Esse tipo de
equagao possui solugao viavel somente em redes muito simples. O algoritmo Stochastic
Simulation Algorithm (SSA) de Gillespie (1977) possibilitou que as simulagoes estocasti-
cas fossem processadas em computadores. Esse algoritmo, que utiliza técnicas derivadas
do método de Monte Carlo, apresenta somente uma trajetoria para a rede, enquanto a
equacao mestra apresenta simultaneamente a probabilidade de todas as trajetérias.

O método de Monte Carlo recebeu esse nome em alusao ao cassino de Monte Carlo,
sendo Metropolis e Ulam (1949) a primeira publicagao a utilizar esse nome para o método
em questao. O método de Monte Carlo utiliza amostras aleatérias para estudar o com-
portamento de um determinado sistema. O método de Monte Carlo pode ser utilizado
para simular qualquer processo de Markov. Em um processo de Markov, o estado futuro
depende somente do estado atual, ou seja, € um processo “sem memoéria”. Os processos de
Markov receberam este nome em homenagem ao matematico russo Andrei Andreyevich
Markov, devido as suas contribuigoes para o estudo desses tipos de processos.

Bratsun et al. (2005) propuseram uma generalizagao do algoritmo de Gillespie que tra-
balha com eventos bioquimicos com atraso (delays). Esse método recebeu o nome Delayed
Stochastic Simulation Algorithm (DSSA). Em simulagdes com atraso, alguns processos bi-
oquimicos de multiplos passos podem ser substituidos por uma simples rea¢cao com atraso.
Nessa reagao, os eventos iniciais sao separados do surgimento dos produtos por uma quan-
tia de tempo. A introducao de atrasos nas simulacoes estocasticas de redes de regulacao
génica contribuiu para melhorar o desempenho computacional dessas simulagoes.

Para acelerar o SSA, vérias abordagens foram propostas, sendo uma das mais impor-
tantes a utilizagdo do grafo de dependéncia (DG do inglés Dependency Graph) proposto
por Gibson e Bruck (2000). Para a maioria dos modelos de redes de regulacao génica, a
implementacgao desse grafo reduz significativamente o niimero de recalculos de propensi-
dades requerido pelo SSA.

Os conceitos de reagoes com atraso, DG, processos de Markov e método de Monte
Carlo serao explicados no decorrer deste trabalho.

As simulacoes estocasticas de redes de regulacao génica envolvem multiplas disciplinas
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e 0 seu objetivo é a obtencao de informagoes sobre o comportamento dinamico dessas redes.
O presente trabalho esta relacionado ao ramo de pesquisa multidisciplinar conhecido como
Biologia de Sistemas. Mais especificamente, este trabalho estéd relacionado a algoritmos
exatos de simulacao estocédstica que nao possuem limitacao do niimero de reagentes, ou
seja, nao serao abordados os algoritmos de aproximagao como tau-leaping de Gillespie
(2001) e os algoritmos que possuem limite para o nimero de reagentes de uma reagao,
como os de propensidades parciais de Ramaswamy et al. (2009) e Ramaswamy e Sbalzarini
(2010, 2011).

Os codigos fontes dos algoritmos apresentados neste trabalho podem ser obtidos me-

diante solicitagao aos autores.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Os algoritmos de simulacao estocastica de redes de regulacao génica possuem um desem-
penho que impedem o seu uso para simulacoes que envolvam milhares de reacoes, como as
necessarias para simular um organismo completo como uma bactéria. Mesmo com diver-
sos trabalhos voltados ao desempenho desses algoritmos, dos quais destacam-se os artigos
de Gibson e Bruck (2000) e McCollum et al. (2006), muito trabalho ainda precisa ser
feito para que essas simulagoes possam continuar auxiliando os pesquisadores em novas

descobertas sobre os organismos vivos.

1.2 OBJETIVOS

Como visto anteriormente, a simulagao estocastica de uma rede bioquimica envolve mul-
tiplas disciplinas. O presente trabalho possui como foco a obtencao de melhorias em
algumas tecnologias relacionadas a esse problema. Para ser mais especifico, o trabalho
apresentado possui o seu foco em desempenho de algoritmos de simulagao estocéstica de

redes de regulacao génica.

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Melhorar o desempenho das simulacoes de redes de regulagao génica com atraso.
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1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral proposto, os objetivos especificos sao:

1. Desenvolver um grafo de dependéncias que apresente um melhor desempenho que o
DG. Esse novo grafo seria utilizado em simulacoes de redes de regulacao génica que

trabalham com reacoes com atraso.

2. Criar uma nova estrutura de dados, que apresente um melhor desempenho que a

heap, para tratar os produtos em espera.

3. Propor uma nova versdo do algoritmo Modified Next Reaction Method (MNRM)
que trabalhe com tempos absolutos, de forma que esse novo algoritmo tenha um
crescimento logaritmico da complexidade no pior caso, ao invés de um crescimento

linear.

1.3 HIPOTESES

Cada objetivo especifico possui uma hipdtese. Todas as hipdteses foram testadas neste
trabalho, mas nao a exaustao. As simulacoes de redes de regulacao génica sao processos
complexos e cada algoritmo que possui essa finalidade é geralmente construido de forma
que o seu desempenho seja otimizado para modelos com determinada caracteristica. Logo,
dificilmente um tnico algoritmo é capaz de apresentar-se como o melhor para qualquer
tipo de rede. Devido a isso, ¢ comum as publicagoes apresentarem melhorias com testes
aplicados a apenas alguns tipos de modelos e apontarem uma tendéncia de comportamento
para o algoritmo que apresentam.

Nesse trabalho, as hipdteses sao:

1. Para o desenvolvimento de um novo grafo de dependéncias para simulagoes de redes
de regulagao génica com atraso, é provavel que um melhor desempenho seja obtido
utilizando-se um grafo cujas arestas apontem das espécies para as reagoes, ao invés

de apontarem das reagoes para as reagoes.

2. Quanto a lista de produtos em espera, a estrutura de dados mais utilizada para o
seu controle é a heap. Mesmo sendo uma estrutura de dados que apresenta um bom

desempenho para o problema, acredita-se que a heap pode ser superada por uma
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estrutura que utilize uma estratégia do tipo hash para distribuicao dos produtos em
espera e essa nova estrutura nao deve ter um impacto negativo no desempenho do

sistema devido a algumas especificidades do problema, relatados na subsecao 3.2.3.

3. Relacionado ao algoritmo MNRM, é possivel fazer uma versao desse algoritmo que
trabalhe com tempos absolutos ao invés de tempos relativos e, com isso, melhorar

o desempenho desse algoritmo.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, sendo as referéncias adicionadas ao final
do ultimo capitulo. No capitulo 2 sao abordados os principais conceitos necessérios ao
entendimento dos demais capitulos. O capitulo 3 apresenta os métodos propostos e as
principais diferencas em relagao a outros métodos ja publicados. O capitulo 4 apresenta
alguns resultados obtidos em simulacoes de redes de regulagao génica, sendo utilizado um
novo algoritmo proposto e outros algoritmos. O capitulo 5 conclui o trabalho e apresenta

algumas possibilidades de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

As simulacoes de redes de regulacao génica, que fazem parte de uma drea multidisciplinar
conhecida como biologia de sistemas, envolvem conceitos de diferentes areas do conheci-
mento. Este capitulo apresenta os principais conceitos necessarios ao entendimento do
presente trabalho. A secao 2.1 apresenta alguns conceitos bioldgicos. A secao 2.2 apre-
senta conceitos matematicos relacionados as simulagoes de redes de regulagao génica. Na
segao 2.3, alguns conceitos computacionais utilizados nessa dissertagao sao explicados. A
secao 2.4 apresenta as simulacoes deterministicas e as estocasticas. O fechamento do ca-
pitulo é feito na secao 2.5 que apresenta os principais algoritmos de simulacao estocastica

de redes de regulacao geénica.

2.1 CONCEITOS BIOLOGICOS

Entre os conceitos biologicos mais importantes para facilitar a compreensao do presente
trabalho, destacam-se o entendimento da célula e da formagao dos organismos vivos, o
conhecimento do ciclo celular, o que sao genes e genoma, o que ¢ conhecido por regulagao
de genes e 0 que é uma rede bioquimica. As préximas secoes apresentam esses conceitos

com mais detalhes.

2.1.1 A CELULA E OS ORGANISMOS VIVOS

De forma semelhante ao atomo, que é considerado a unidade fundamental das estruturas
quimicas, a célula é considerada a estrutura fundamental dos organismos vivos. Tanto a
matéria viva quanto o mundo inorganico sao compostos pelos mesmos elementos, porém
existem diferencas em suas organizacoes. Os organismos vivos tendem a manter uma
ordem nas transformagoes quimicas para que as estruturas e as fungoes bioldgicas nao
sejam alteradas, porém essa nao é a sua principal caracteristica. Nos seres vivos existe
o fenomeno da hereditariedade, onde o organismo parental transfere as informacoes es-
pecificas das caracteristicas que seus descendentes devem ter. Esse fenomeno diferencia
a vida de outros processos como a queima de uma vela e o desenvolvimento de um cris-

tal, onde também sao geradas estruturas ordenadas (ALBERTS et al., 2010; ROBERTIS;
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HIB, 2001). Segundo Karp (2010), cada célula possui uma alta complexidade e organi-
zagao, uma programagao genética e um meio de utiliza-la, a capacidade de reproduzir
mais de si mesma, a capacidade de adquirir e utilizar energia, a capacidade de executar
uma variedade de reagdes quimicas e envolver-se em atividades mecanicas. Além disso, as
células respondem a estimulos, possuem auto-regulacao e evoluem.

Os organismos vivos sao formados por uma ou mais células, sendo que os unicelulares
sao a maior parte dos organismos vivos conhecidos. Os organismos multicelulares sao
formados a partir da divisao de uma tinica célula. Essa tinica célula possui toda a progra-
macao necessaria para gerar como resultado um organismo complexo como o humano que,
formado por mais de 10 células, possui diversos grupos de células que realizam funcoes
especializadas e estao ligadas por um complexo sistema de comunicagao (ALBERTS et
al., 2010).

Para classificarmos os organismos vivos, é necessario considerar a existéncia de algumas
armadilhas. A forma mais precisa de realizar essa classificacao é através das sequéncias de
DNA desses organismos, trabalho que vem destacando trés grandes dominios: bactérias,
arquebactérias e eucariotos. Uma bactéria é um organismo unicelular e procarionte, e,
dessa forma, sua célula é desprovida de envoltério nuclear. Os eucariotos sao organismos
unicelulares ou pluricelulares cujas células possuem envoltério nuclear. O exterior de uma
arquebactéria é muito semelhante ao de uma bactéria, porém as arquebactérias possuem
a maquinaria de manipulacao genética semelhante a dos eucariotos e o metabolismo e a
conversao de energia semelhante a das bactérias (ALBERTS et al., 2010; NELSON et al.,
2008).

Na figura 2.1 sao mostradas uma célula eucariética e uma procaridtica, destacando-se
suas semelhancas e diferengas.

E conhecido pela comunidade cientifica que nao existem nada nos organismos vivos
que desobedeca as leis da quimica e da fisica. A quimica da vida estd baseada funda-
mentalmente em compostos de carbono, sendo que as células possuem 70% de dgua em
sua composicao. Dessa forma, a quase totalidade das reacoes quimicas das quais a vida
depende acontece em solucoes aquosas. Mesmo assim, a mais simples das células possui
uma quimica muito mais complexa do que qualquer outro sistema quimico inorganico
conhecido (ALBERTS et al., 2010).

A segunda lei da termodinamica diz que no universo, ou em qualquer sistema, isolado,



22

Mitocondria

Nucleolo Flagelo

Ribossomos

Reticulo Cépsu'a Membrana Parede

Plasmatica Celular

Endoplasmatico

Figura 2.1: Representagao de uma célula de um organismo eucarioto (esquerda) e de um
organismo procarioto (direita). Note que a célula procariética nao possui nicleo.

o grau de desordem somente pode crescer. De forma inocente, alguém pode pensar que
a0 sobreviverem, crescerem e formarem organismos complexos, as células estao gerando
ordem e, dessa forma, desafiando a segunda lei da termodinamica. Isso estd incorreto, pois
a ordem gerada em uma célula é mais que compensada pela desordem gerada exteriormente
a mesma pela liberacao de energia térmica para o ambiente. Dessa forma, a entropia total
aumenta, ou seja, o sistema como um todo fica menos ordenado, exatamente como a

segunda lei da termodinamica determina (ALBERTS et al., 2010).

2.1.2 O CICLO CELULAR

E de conhecimento da comunidade cientifica que uma nova célula sé pode ser formada
pela divisao de outra célula. A duplicacao de componentes celulares e a divisao celular,
também conhecido como ciclo celular, é o mecanismo pelo qual todos os organismos vivos
se reproduzem (ALBERTS et al., 2010).

O ciclo celular inicia-se no momento exato onde uma nova célula é criada, passa pelo
momento no qual esta célula duplica o seu material genético e termina quando o material
celular duplicado é distribuido entre as células filhas. Durante o ciclo celular, a célula
passa por dois periodos importantes: a interfase e a divisao celular. E na interfase que
ocorrem as fungdes mais importantes do ciclo celular e isso é valido tanto para o nicleo

quanto para o citoplasma. A interfase é o periodo mais longo pela qual todas as células
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passam, mas é importante destacar que as células nervosas, depois do nascimento, nao se
dividem. Dessa forma, as células nervosas permanecem em interfase durante toda a vida
do organismo (ROBERTIS; HIB, 2001).

A interfase pode compreender os periodos G1, S e G2. O ciclo de divisao celular é
composto pela interfase e pela fase mitética (M), que inclui a mitose e a divisao celular.
A fase S recebeu essa letra devido & inicial “S”do nome “sintese de DNA”. E na fase S que
o DNA celular é duplicado. A fase M é onde ocorre a Mitose. E na fase M que o material
celular ¢ distribuido entre as células-filhas. O G das fases G1 e G2 significa gap em inglés,
palavra que pode ser traduzida como intervalo. A fase G2 é o tempo que transcorre entre
o final da fase S e o inicio da fase M (ver figura 2.2). Durante a fase G2 a célula possui
o dobro do material genético que tinha na fase G1, sendo que apods a fase M o material

genético é dividido em porgoes virtualmente iguais entre as células-filhas, que iniciam o

seu ciclo celular na fase G1 (ROBERTIS; HIB, 2001).

Ciclo
Celular

N—

Figura 2.2: O ciclo celular.

Enquanto em organismos unicelulares cada divisao celular dé origem a um novo or-
ganismo, em organismos multicelulares sao necessarias sequéncias longas e complexas de

divisoes celulares para que um novo organismo seja produzido. Em células eucarioticas,
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existe uma complexa rede de proteinas reguladoras, conhecida como sistema de controle
do ciclo celular. Dentro da célula, o sistema de controle do ciclo celular retarda eventos
posteriores até que eventos anteriores sejam completados. Em animais multicelulares, esse
sistema responde a sinais de outras células, podendo estimular ou bloquear a producao de
novas células (ALBERTS et al., 2010).

O inicio e o final das fases do ciclo celular sao determinados por mecanismos que
coordenam os processos de sintese no citoplasma e no nucleo celular. Esses mecanismos
sao controlados por uma complexa rede de sinais. Gracas a essa regulacao, as células que
desaparecem por envelhecimento ou por morte programada podem ser substituidas, um

organismo pode ter o seu crescimento controlado e algumas feridas podem ser recuperadas

(ROBERTIS; HIB, 2001).

2.1.3 OS GENES E O GENOMA

Existem dois tipos de dcidos nucléicos: o acido ribonucleico (RNA) e o acido desoxirri-
bonucleico (DNA) (KARP, 2010). O DNA é composto por duas cadeias polipeptidicas
formadas por quatro subunidades (ver figura 2.3). Essas subunidades sao conhecidas como
nucleotideos, que sao compostos por um agucar, a desoxirribose, ligada a um tinico grupo
fosfato e uma base. Essa base pode ser a adenina (A), a citosina (C), a guanina(G) ou
a timina (T). A extremidade ligada ao grupo fosfato é conhecida como extremidade 5’
enquanto outra extremidade é conhecida como extremidade 3’ (ALBERTS et al., 2010).

Como o nucleotideo A pode parear-se eficientemente somente com o T e C apenas
com G, as fitas de DNA sao complementares. Dessa forma, antes da divisao celular, essas
fitas sao separadas e servem como molde para a criacdo de seu complemento. Antes da
mitose, o DNA e todas as outras estruturas celulares internas devem estar duplicadas.
O DNA estd localizado no nticleo celular dos organismos eucariotos. J& nas bactérias e
nas arquebactérias o DNA encontra-se misturado no citoplasma celular (ALBERTS et al.,
2010; ROBERTIS; HIB, 2001).

O gene, que é formado por sequéncias especificas de acidos nucleicos, é a unidade
fundamental da hereditariedade (KARP, 2010). Um gene possui a informagao necessaria
para sintetizar uma molécula de RNA e, se a molécula sintetizada corresponder a um
RNA mensageiro, a partir deste RNA construir uma proteina (ROBERTIS; HIB, 2001).

O RNA possui uma estrutura semelhante a do DNA, exceto por ser formado por uma
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5 3

Figura 2.3: Fita dupla de DNA. O DNA é composto por duas fitas unidas por ligacoes
de hidrogénio entre os quatro tipos de bases pareadas. Nesta figura, o DNA esta sendo
mostrado em forma plana, sendo que na realidade ele é torcido, formando uma dupla-
hélice.

so cadeia de nucleotideos e por possuir o agicar ribose no lugar do desoxirribose e a base
uracila (U) no lugar da timina (T).

Existem trés classes principais de RNA que participam da sintese proteica: RNA men-
sageiro, RNA ribossomico e RNA transportador. O RNA mensageiro leva a informagao
genética que estabelece a sequéncia de aminoacidos das proteinas, sendo que essa infor-
macao ¢ copiada do DNA. O RNA ribossomico representa 50% da massa do ribossomo,
que € a estrutura de sustentacao molecular para as reacoes quimicas que ocorrem durante
a sintese proteica. O RNA transportador identifica e transporta os aminoacidos até o
ribossomo (ROBERTIS; HIB, 2001).

O numero de genes de um organismo estd relacionado a complexidade desse mesmo
organismo. Enquanto existem aproximadamente 25 mil genes humanos, algumas bactérias
simples possuem aproximadamente 500 genes (ALBERTS et al., 2010).

Os genes sao os elementos que contém as informagoes que determinam as caracteristicas
de uma espécie e as de um individuo. A informacao hereditaria é transmitida de uma célula
para as suas células-filhas durante a divisao celular e de uma geragao de determinado
organismo a outra, por meio de células reprodutoras (ROBERTIS; HIB, 2001).

A informagao genética consiste principalmente de instrugoes para a producao de pro-
teinas, sendo que as proteinas sao macromoléculas que realizam a maioria das funcoes
celulares. As proteinas sao parte das estruturas celulares, regulam a expressao génica,

permitem que uma célula se mova e possibilitam a comunicagao entre células (ALBERTS
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et al., 2010).

Nas células, a transmissao da informagao genética é feita pelos cromossomos, que sao
compostos por DNA e proteinas. Um tinico cromossomo é composto por diversos genes.
As bactérias e arquebactérias carregam os seus genes em uma tnica molécula de DNA
(ALBERTS et al., 2010; ROBERTIS; HIB, 2001).

Se fosse possivel ligar as fitas de DNA dos cromossomos humanos e esticé-las de forma
que cada molécula ficasse uma do lado da outra, o tamanho da sequéncia de DNA seria
de aproximadamente dois metros, porém o tamanho do nicleo de uma célula humana é
de aproximadamente 6 ym. Para que o DNA humano caiba perfeitamente no nicleo de
sua célula, esse DNA é compactado em uma série de 46 de cromossomos. A compressao
do DNA em cada um desses cromossomos € realizada por proteinas que sucessivamente
enrolam e dobram o DNA em niveis de organizacao cada vez mais altos (ALBERTS et
al., 2010).

Genoma ¢é o nome dado a série completa de informagoes de DNA de um determinado
organismo. O livro de Alberts et al. (2010) contém mais de mil e setecentas péginas,
porém a sequéncia completa dos nucleotideos do genoma humano escrita utilizando-se as
letras que representam cada nucleotideo (A, C, G e T) preencheria as pdginas de mais de
mil livros deste. O numero total de proteinas distintas cujas instrucgoes estao presentes
no genoma humano é de cerca de 24 mil, sendo que a cada divisao celular, a célula
precisa copiar o seu genoma e passa-lo para as células filhas. E notdvel a necessidade de
ferramentas computacionais de alto desempenho para lidar com essa grande quantidade
de dados.

O grande volume de dados obtidos pelo sequenciamento do genoma humano indica um
caminho de grande dificuldade e enormes oportunidades para os pesquisadores. Todavia,
como existem sequéncias de DNA que foram conservadas na evolucao, o dominio da bi-
ologia molecular de uma simples bactéria ja permitiria um grande avango na area e até

mesmo no entendimento de organismos mais complexos.

2.1.4 REGULACAO GENICA

A sintese de moléculas de RNA utilizando moléculas de DNA como molde é um processo
denominado transcrigado. O mRNA é utilizado diretamente como molde para a sintese

de proteina em um processo denominado tradugao. Todas as células expressam a sua
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informagao genética seguindo o fluxo de DNA para RNA e deste para proteina (ALBERTS
et al., 2010). Esse principio é denominado dogma central da biologia molecular e esta

representado na figura 2.4.

transcrigdo

' traducdo
DNA RNA e Proteinas
—

transcrigdo inversa

replicagdo

replicacdo

Figura 2.4: Dogma central da biologia molecular extendido, adaptado de (NELSON et
al., 2008).

A transcricao é mediada e regulada por interacoes entre proteinas, DNA e RNA,
especialmente aquelas que envolvem proteinas componentes da RNA polimerase. A RNA
polimerase se liga ao DNA em uma regiao conhecida como regiao promotora e, dessa forma,
a transcri¢ao é iniciada. A regulacao do inicio da transcricao frequentemente implica em
mudancas na forma que o RNA polimerase interage com um promotor (ROBERTIS; HIB,
2001).

A afinidade de ligacao entre o RNA polimerase e o DNA ¢é afetada pela consideravel
variacao das sequéncias de nucleotideos dos promotores. Na auséncia de proteinas regu-
ladoras, essa variacao na sequéncia de nucleotideos pode afetar a frequéncia da iniciacao
da transcri¢do em um fator de 1.000 ou mais (NELSON et al., 2008).

Ao menos trés tipos de proteinas regulam o inicio da transcricao mediada e regulada
pela RNA polimerase. Sao elas: fatores de especificidade, repressores e ativadores. As
proteinas de fatores de especificidade alteram a especificidade do RNA polimerase de um
promotor ou de um conjunto de promotores. As proteinas repressoras impedem o RNA
polimerase de acessar o promotor. As proteinas ativadoras melhoram a interacao entre o
RNA polimerase e o promotor (NELSON et al., 2008).

Em bactérias, os genes podem ser agrupados no cromossomo e sao transcritos conjun-
tamente. Esse é o mecanismo simples que coordena a regulagao de genes de uma bactéria.

Muitos RNAs mensageiros bacterianos codificam duas ou mais proteinas, ou seja, pos-
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suem multiplos genes em um tnico transcrito, e um dnico promotor inicia a transcrigao
para todos os genes desse agrupamento. Esse agrupamento de genes, o seu promotor e
algumas sequéncias adicionais que trabalham junto na regulacao representam uma tnica
unidade de transcri¢ao, conhecida como operon (ALBERTS et al., 2010; NELSON et al.,
2008). A figura 2.5 apresenta o Operon Trp.

(a)

tpE | tpD | tpC | tpB [LGpA]

(b)

trpE | tpD | trpC [ tpB [ tipA |

Figura 2.5: Operon Trp. (a) Quando o triptofano (Trp) esta presente, o repressor se liga
ao operador e a transcrigao é bloqueada. (b) Na auséncia de triptofano, o repressor se
dissocia do operador e a sintese de RNA prossegue.

Ja no processo de tradugao, como existem somente quatro tipos de nucleotideos no
RNA mensageiro e vinte tipos distintos de aminoacidos em uma proteina, nao existe uma
correspondéncia direta entre um nucleotideo do RNA e um aminoacido da proteina. Dessa
forma, a sequéncia de nucleotideos de uma molécula de RNA mensageiro é lida em grupos
de trés nucleotideos, denominados cédons. Um cédon pode especificar um aminoacido ou
o final da traducdo (ALBERTS et al., 2010).

A traducao do RNA mensageiro em proteina ocorre através de moléculas adaptadoras
que se ligam ao RNA mensageiro em uma extremidade e a um aminodcido em outra. Essa
molécula adaptadora é conhecida como RNA transportador (ROBERTIS; HIB, 2001).

A sintese proteica é realizada no ribossomo, que é formado por mais de 50 proteinas
ribossomais diferentes e diversas moléculas de RNA ribossomais. Um ribossomo é com-
posto por uma subunidade grande e uma pequena. As duas subunidades do ribossomo

permanecem separadas quando a sintese de proteinas nao esta ativa. Essas extremidades
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se unem sobre uma molécula de RNA mensageiro para iniciar a sintese de uma proteina.
Conforme os cédons do RNA mensageiro encontram os sitios ativos dos ribossomos, os
cédons sao traduzidos em uma sequéncia de aminoacidos, usando os RNA transportadores
para adicionar cada aminoacido na sequéncia correta a extremidade da cadeia polipepti-
dica que estd sendo formada. Quando um cédon de terminacao é encontrado, o ribossomo

libera a proteina e suas duas subunidades separam-se novamente (ALBERTS et al., 2010).

2.1.5 REDES BIOQUIMICAS

O estudo de varias redes de interacao entre moléculas é fundamental para o entendimento
do comportamento celular. Algumas dessas redes sao: redes de interacoes entre proteinas,
redes metabdlicas, redes de sinalizagao e redes reguladoras transcricionais. O comporta-
mento de uma célula é resultado da interconexao entre essas redes, ou seja, de uma rede
de redes de interagao (BARABASI; OLTVAI 2004).

As redes reguladoras transcricionais, foco das simulagoes do presente trabalho, também
sao conhecidas como redes de regulacao génica. Os produtos dos genes possibilitam a
sobrevivéncia das células enquanto as redes de regulagao génica controlam os padroes de
tempo e quantidade desses produtos. Dessa forma, varios processos celulares sao afetados
por essas redes (HOVATTA et al., 2005).

Todos os processos da vida, incluindo o ciclo celular e o metabolismo, dependem dos
genes e estes sao regulados por seus produtos ou por produtos de outros genes, formando
assim uma rede de regulagao génica. Dessa forma, entender a dinamica dessas redes
pode auxiliar na compreensao de doencas causadas pela desregulacao desses processos
celulares; além disso, predigoes precisas do comportamento dessas redes podem tornar
projetos biotecnolégicos mais baratos e rapidos (KARLEBACH; SHAMIR, 2008).

Como consequéncia das inovacoes nos métodos experimentais, os pesquisadores estao
trabalhando com redes extremamente complexas, o que gera a necessidade de analisar
e integrar grande quantidade de dados experimentais. E nesse cendrio que os métodos
computacionais podem auxiliar os pesquisadores nas descobertas de padroes e na predicao
do comportamento dessas redes sobre certas condi¢oes (KARLEBACH; SHAMIR, 2008).

Alguns desses métodos serao abordados no presente trabalho.



30

2.1.6 MODELOS DE REDES BIOQUIMICAS

Levando em consideragdo um organismo procarioto, Roussel e Zhu (2006) apresentaram

um modelo para uma rede de transcrigao:

RNAP + Pro+ U;~% O,

0122 4,
A + Upaa &Omﬂ + U, + Pro,
O; %A i =23, n; (2.1)
A, 50,
O LiNGN
CosRNAP + R + U,,.

No modelo do conjunto de equacoes 2.1, RNAP representa a enzima RNA polimerase,
Pro representa a regiao promotora de um gene ao qual o RNAP se liga. Supondo a
existéncia de um molde de DNA com uma regiao de ligacao para o promotor e n regides
de nucleotideos, considerando a primeira regiao como a regiao de ligacao do promotor,
uma regiao ¢ é representada por U; se ela nao esta ocupada por um RNA polimerase. Uma
regiao é representada por O; se esta ocupada por um RNA polimerase e por A; se o RNA
polimerase que esta ligada a essa regiao foi ligada a um nucleosideo trifosfato conhecido
como NTP e estd pronto para realizar a sua acao catalitica. Ainda no modelo supracitado,
C; representa um complexo de terminacao, gerado quando o RNA polimerase identifica a
sequencia de terminacao. O estado Cs representa um estado de pausa e o RNA transcrito
é representado por R.

Os modelos de redes de controle genético no nivel de detalhes do conjunto de equacoes
2.1 tornam-se complexos a medida que mais genes sao adicionados. E possivel diminuir a
complexidade dos modelos reduzindo o processo de miltiplos passos de alongamento para
um simples processo com atraso, que concentra somente a entrada e saida do processo.
Dessa forma, é possivel tratar processos bioquimicos de multiplos passos, como a trans-
cricao e a traducao — sendo que cada um desses processos envolvem um grande nimero de
reacoes elementares — como reagoes com atraso, na qual os eventos iniciais sao separados
do surgimento de produtos por um intervalo de tempo (ROUSSEL; ZHU, 2006).

A rede bioquimica representada pelo conjunto de equagoes 2.1 pode ser substituida

pela rede que utiliza atrasos, representada no conjunto de equacgoes 2.2. Nessa rede, a
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inicializacao é reduzida a ligacao do RNA polimerase a sequéncia promotora, o que forma
o complexo de alongamento EInC. J& o processo de alongamento é representado por uma

simples reagao com atraso.

RN Ap + ProgElnC,
EInC(t)22Pro(t + 7,) + Cy(t + 7,), (2.2)
Ci-5RNAp + R,

Nos modelos dos conjuntos de equacgoes 2.1 e 2.2, kq, ko, ..., kg sao constantes de velo-
cidades estocasticas que possuem a dimensao de acordo com o inverso da molaridade da
reacao e do tempo.

As redes representadas pelos conjuntos de equagoes 2.1 e 2.2 ndao possuem regulacao.
Um bom exemplo de rede de regulagao de genes é conhecida como Toggle Switch e foi
sintetizada experimentalmente em E. coli (GARDNER et al., 2000).

A Toggle Switch é uma rede génica simples composta por dois genes. Nessa rede, cada
gene pode ser inibido pelo repressor transcrito pelo outro gene (ZHU et al., 2007). O
modelo do Toggle Switch, baseado no modelo de Ribeiro (2010) encontra-se representado
pelo conjunto de equagoes 2.3. Para essas reagoes, considere 7, j = 1, 2 com ¢ # j quando

ambos os indices estiverem presentes.

Pro; + RNAp&PTOi(Tl) + RN Ap(72) + R;(71),

ktr,

R; + Rib—R;(73) + Rib(14) + P;(75, Thstd),

drbs

R;—null,

(2.3)

kd
P,—null,
krep

Pro;+P; & Pro;P,

7
kunrep

kd
Pro;P;—Pro;.

Para o modelo da rede Toggle Switch apresentado, considere que Pro; representa o
promotor do gene 7, RNAp representa uma RNA polimerase, Rib um ribossomo e R;
é o local de ligacao do ribossomo de cada RNA mensageiro. Os tempos de atraso estao
representados por 71, 72, ..., 75. Ja 7Hstd representa uma variacao possivel para o atraso,
que deve obedecer a distribuicao normal. A palavra null a direita de uma reacgao significa

que os reagentes dessa reacao serao degradados e que o seu produto nao é relevante para
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o modelo.

2.2 CONCEITOS MATEMATICOS E ESTATISTICOS

A simulacao estocastica de redes de regulagao génica interliga multiplas disciplinas. Dentre
essas disciplinas, a conceituacao estatistico-matematica do problema é muito importante.
Nas proximas subsecoes serao abordados os processos estocasticos e a subclasse desses
processos conhecido como processos de Markov. Serd abordado também a equacao de

Chapman-Kolmogorov, a equacao mestra e os métodos de Monte Carlo.

2.2.1 PROCESSOS ESTOCASTICOS

A palavra estocdstica significa aleatério. Enquanto um modelo deterministico prediz um
unico resultado a partir de um determinado conjunto de circunstancias, um modelo es-
tocastico preve um conjunto de possiveis resultados ponderados por suas probabilidades
(TAYLOR; KARLIN, 1998).

Uma variavel estocéastica, ou nimero aleatério, é um objeto X definido por um con-
junto de valores possiveis, também conhecido como conjunto de estados, e uma distribuicao
de probabilidades sobre este conjunto. Esse conjunto pode ser discreto, como o niimero de
moléculas de um componente de uma mistura de elementos quimicos reagentes, pode ser
continuo, como a diferenca potencial entre os pontos finais de uma resisténcia elétrica, ou
pode ser multidimensional, como a cole¢ao de todos os niimeros de moléculas dos diversos
componentes de uma mistura reagente (TAYLOR; KARLIN, 1998; KAMPEN;, 2007).

No caso de um conjunto de valores possiveis continuo e unidimensional, a distribuicao
da probabilidade de uma varidvel estocdstica é dada pela fun¢ao nao negativa P (z)dx,
normalizada de forma que [ P (z)dz =1, sendo P (z)dx a probabilidade de X ter um
valor entre = e x + dz (KAMPEN, 2007).

Um processo estocastico é uma funcao de duas variaveis, sendo uma variavel estocastica
X e outra varidvel representando o tempo ¢, conforme representado na férmula: Yy (t) =
f (X, t). Ao inserir para X um de seus possiveis valores z, uma fun¢do comum de ¢, que

pode ser chamada de fungdo de amostra, é obtida: Y, (t) = f (z, t).
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2.2.2 CADEIAS DE MARKOV E A EQUACAO DE
CHAPMAN-KOLMOGOROV

Processos de Markov é uma subclasse dos processos estocasticos com estados discretos e

que possuem a propriedade de Markov. A propriedade de Markov é definida como:

FWnotn |yt 5 Untstno1) = f (WUn,to | Yn1,tn-1) - (2.4)

Dessa forma, os processos classificados como processos de Markov sao processos sem me-
moria, ou seja, somente o estado presente é relevante para a predicao dos estados futuros
(TAYLOR; KARLIN, 1998; KAMPEN, 2007).

Os processos de Markov sdo totalmente determinados por duas fungdes: f(y1, t1) e

f(y2, toy1, t1) (KAMPEN, 2007). Dessa forma, para t; < ty < t3:

Fyr, tiye, toyys, t3) = f(ys, tslur, tiiye, to) . f (2, taolyr, t1) . f (w1, t1). (2.5)

Pela propriedade de Markov, f (ys, ts|ly1, ti;92, t2) = f(ys, t3]ys, t2), entdo temos:

(i, tiye, taiys, t3) = f(ys, tslye, t2) . f (v2, tolyr, t1).f (1, 1) (2.6)

A propriedade supracitada torna trataveis os processos de Markov e, com ela, ja é
possivel caminhar para o entendimento da equagao de Chapman-Kolmogorov. Para isso,

integrando a equacao 2.6 sobre y, obtém-se:

I, tiys, ts) = f (s tl)/_ f (s, t3ly2, t2) f (2, talyr, t1) dys (2.7)

Dividindo-se ambos os lados por f (y1, t1) ou utilizando
F (1, 1395, 1) = f (4s, talyns 1) S (1, 1), chega-se & equagio de Chapman- Kolmogo-

rov:

[ (ys, tslyr, t1) :/ [y, tslyz, t2) f (yo, tolys, t1) dyo (2.8)

Como a equacao 2.8 é uma funcao de transicao de probabilidade, é possivel reescrever
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a equacao de Chapman-Kolmogorov da seguinte forma (TAYLOR; KARLIN, 1998):

o0

P (ys, tsly1, t1) Z/ P (ys, tslyz, t2) P (y2, talyr, t1)dyo. (2.9)

—0o0

Ja em processos de Markov estacionarios, a probabilidade de transicao depende so-
mente do intervalo de tempo, o que permite escrever a equacao de Chapman-Kolmogorov

da seguinte forma (KAMPEN, 2007):

o0

P (ys|lyr, T+ 7") :/ P (ysly2, T') P (y2ly1, T)dys (2.10)

—0o0

A solugao da equagao de Chapman-Kolmogorov pode fornecer uma descrigao completa
para qualquer processo de Markov, porém nenhuma solucao geral para esta equacao é
conhecida (KAMPEN, 2007).

Uma subclasse dos processos de Markov é conhecida como Cadeias de Markov, tendo

as seguintes propriedades (KAMPEN, 2007):
1. O alcance de Y é um conjunto de estados discretos;
2. A variavel de tempo é discreta e pode assumir somente valores inteiros;

3. O processo precisa ser estacionario ou precisa ser homogéneo de forma que a proba-

bilidade de transicao dependa somente da diferenca de tempo.

Para facilitar o entendimento sobre a tratabilidade das cadeias de Markov, apresen-
taremos um exemplo de cadeia de Markov homogénea, ou seja, uma cadeia cujas pro-
babilidades de transicao sao constantes no tempo. Para esse exemplo, podemos supor a
existéncia de um pequeno pais com fluxos migratérios de pessoas entre trés destinos prin-
cipais: campo, cidades capitais e cidades do interior. Para esse exemplo, consideraremos
que % da populacao reside no campo, que % da populacao reside na capital e que % da
populacao reside em cidades do interior. Se utilizarmos ¢ para contagem do tempo, no
tempo t = 0 (Pp) temos o vetor de estados iniciais, representando a proporc¢ao de pessoas

em cada destino ou estado:

Py = (2.11)

NI~ D~ Wl
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Para o exemplo dado, a probabilidade de migracao de um estado para outro depende
somente do estado atual e é constante no tempo. Logo, trata-se de uma cadeia de Markov.
Considerando t;; a probabilidade de alteragao do estado j para o estado ¢ em uma unidade

de tempo, temos a matriz de transigao:

(2.12)

= Wl NI
D= WINY D
NI Wl O

Apés uma unidade de tempo, a divisao do estado sera obtida pelo produto P, = T'F,.

Ao término de uma unidade de tempo, temos:

11 1 1 5
2 6 6 3 18
P=TPy— |1 2 1||1|=]|2z 2.1
1 0 3 3 3 6 18 (2.13)
11 1 1 1
6 6 2 2 3

Como T ¢é constante, apés k unidades de tempo, teremos P, = TP, 1 = T?Py_y =

T*P,. Dessa forma, podemos calcular P, conhecendo somente Py e T da seguinte forma:

11 1 11 1 1 7

2 6 6 2 6 6 3 7

—T2p _ 1 2 1 1 2 1 1 — 25
B =T"r 3 3 3 3 3 3 6 54 |- (2'14)

L1 1 L1 1 1 5

6 6 2 6 6 2 2 18

2.2.3 A EQUACAO MESTRA

Para muitos processos observaveis, a probabilidade de transicao em um intervalo de tempo

muito curto pode ser calculada por (KAMPEN, 2007):
P(z|z,7') = (1 —aom’) 6 (x — 2) + T'W (2|2) + 0 (77%), (2.15)

sendo W (y2, 1) a probabilidade de transi¢ao de = para z por unidade de tempo e 1 — a7’

a probabilidade de nenhuma transi¢ao ocorrer durante 7’ e, consequentemente:

ap (z) = /_OO W (x| 2) dys. (2.16)

Utilizando a equacgao 2.15, na equagao de Chapman-Kolmogorov 2.10, dividindo por
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7’ e fazendo 7/ — 0, obtém-se a equacao mestra:

%P(y;alyl) Z/[W (Y3 | y2) P (y2 | y1) =W (va [ y3) P (y3 | y1)ldye (2.17)

Correra e Frank (2011) deduziram a equacdo mestra de uma forma que deixa claro o
conceito por tras dessa modelagem. Para isso, foi utilizado um sistema com k estados cujo
objetivo é calcular em um instante ¢ qualquer e em um estado [ qualquer, a quantidade
de elementos N;(t). A variacao do nimero de ocupagao de um determinado estado [ entre
um instante ¢ e um instante ¢t + At é representada por AN;. Essa variacao corresponde
ao numero de elementos que partem de qualquer estado para o estado determinado des-
contados do nimero de elementos que partem do estado determinado para qualquer outro

estado, ou seja:

AN () = [APcy ()N () + AP () Na () + ... + APy () Ny (8)] —

(2.18)
AP ()N, () + APpy () Ni(t) + ... + APy (t) N, ()]

Considerando AP, = AN;/N em um intervalo de tempo At suficientemente curto e
dividindo a equagao pelo nimero total de elementos N, onde N = Zf N;, chega-se a

equacao:

AP (t)= [AP 1 (t)PL(t)+ AP s (t) Py (t)+ ... + APk (t) P ()] —

(2.19)
AP () P (t) + APocy (VP (t) + ... + APy (t) B (1)]

O conjunto de [ equagoes AP, deve ser resolvido simultaneamente, pois as probabilida-
des de ocupacao sao interdependentes. Esse conjunto de equagoes pode ser representado

através de uma notacao matricial:
AP, AP (t) P (t) 4+ AP (t) Py (1)
AP = : = : —

(2.20)
AP (t) P (t) +---4+ AP (t) P (t)

APy (t)Pe(t) + -+ APpy(t) P (t)

Ao definir a matriz de probabilidades de transicao infinitesimais 7' como a equagao
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2.21, é possivel representar a equacao 2.20 para um determinado estado de interesse [

através de uma equacao de Markov 2.22.

APy +--+ APy
T = : (2.21)
APpi +---+ APy

AP =" (ATj Py — AT, P) (2.22)

m
Para a equacao 2.20, o indice m = (1,2,...,1,....k) e AT}, representa o termo da
m-ésima coluna e [-ésima linha da matriz T.
A equacgao 2.22 pode ser reescrita na forma diferencial, ou seja, AT — 0. Dessa forma,
obtém-se a equagao mestra 2.23 que descreve a evolucao temporal das probabilidades de
ocupacao de um determinado sistema.

OP,
a_tl = (Wi P = Wi P) (2.23)

Na equacao 2.23, a matriz W é chamada matriz de coeficientes de transicao. Consi-

derando R, ; = dP,; ;/dt, a matriz W é dada por:

Rl,l +-- Rl,k
W = : (2.24)
R k1 +-- 1+ Rk,k

A equacao mestra é uma equacao de ganho e perda que descreve a probabilidade
de ocupacao dos estados para um determinado sistema ao longo do tempo. Para essa
equagao, o termo de ganho, W, P,,, descreve todos os termos m que dao origem a termos

[ enquanto o termo de perda, —W,,; P, descreve todos os termos [ que dao origem a

termos m (CORRERA; FRANK, 2011).

2.2.4 METODO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo é uma abordagem estatistica ao estudo de equacoes integro-

diferenciais, sendo que essas equagOes ocorrem em varios ramos das ciéncias naturais
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(METROPOLIS; ULAM, 1949).

Segundo Sobol (1994), o método de Monte Carlo é um método numérico de solugao de
problemas matematicos por amostragem aleatéria que s6 pode emergir com o aparecimento
dos computadores.

A ideia central do método de Monte Carlo é solucionar problemas fazendo amostragem
aleatéria. Apds a amostragem, os dados obtidos podem ser submetidos a uma média, a
um calculo de interesse ou podem até mesmo serem plotados em um grafico. O método
de Monte Carlo é genérico e usualmente explicado com demonstracgoes de sua utilizagao
em diversos problemas de diferentes areas do conhecimento.

Em uma simulacao de Monte Carlo, o primeiro passo é gerar um grande conjunto de
N amostras do processo de Markov em questao. Uma vez que esse conjunto de amostras
tenha sido gerado, entao o processo pode ser numericamente estimado. A estimativa serd
exata no limite N — oo. Na pratica, N sera finito, o que indica que existira algum tipo
de incerteza na estimativa. Se N for suficientemente grande, é possivel tratar quantita-
tivamente essa incerteza utilizando o teorema do limite central, obtendo-se um intervalo
de confian¢a (GILLESPIE, 1991).

E possivel estimar computacionalmente qualquer propriedade dinamica de um processo
de Markov utilizando métodos de Monte Carlo, porém esse método tende ao consumo
exagerado de tempo devido a incerteza decrescer lentamente com o crescimento de V.

Para mais informagoes sobre métodos de Monte Carlo, consulte Gillespie (1991), Sobol
(1994) e Metropolis e Ulam (1949).

A secao 2.5 apresenta a utilizacao do método de Monte Carlo para simular o processo
de Markov conhecido como simulacao estocastica de redes de regulacao génica. O primeiro
algoritmo apresentado recebeu o nome Stochastic Simulation Algorithm - Direct Method
(SSA-DM ou somente DM). E importante destacar que o DM soluciona esse processo de
Markov utilizando ntimeros aleatérios para selecionar a préxima reacao e o tempo em que
a mesma ocorrera. Para solucionar a préxima reagao, um numero aleatério é utilizado
pelo algoritmo em uma estratégia do tipo roleta, onde a probabilidade de selecao de
uma reacao é proporcional a propensidade da mesma. A propensidade de uma reacao
¢ proporcional ao nimero de moléculas dos reagentes e a um dado experimental que
representa a constante de velocidade da reagao. Ja o tempo em que ocorrerd a préxima

reacao € inversamente proporcional a soma das propensidades de todas as reagoes, ou seja,
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propensidades maiores indicam que existe uma maior probabilidade da reagao ocorrer em
um tempo préximo ao tempo atual. Para gerar os resultados esperados, o DM ¢é executado
diversas vezes e cada uma de suas saidas representa uma trajetéria da equagao mestra do
mesmo processo, o que torna esse algoritmo um bom método de aproximacao do resultado

da equacao mestra.

2.3 CONCEITOS COMPUTACIONAIS

Alguns conceitos computacionais sao fundamentais para o entendimento do presente tra-
balho, com destaque para a explicagao sobre o que é a analise assintética de algoritmos e
a definicao de algumas estruturas de dados, tais como: grafos, heap, lista de prioridades

e tabelas hash. Esses conceitos sao apresentados a seguir.

2.3.1 ANALISE ASSINTOTICA DE ALGORITMOS

A andlise assintética de um algoritmo tem o objetivo de descobrir comportamento do
tempo de execucao do mesmo. As andlises mais utilizadas sao a do pior caso, a do melhor
caso e a do caso médio. Como um limite superior sobre o tempo de execugao de um
algoritmo para uma entrada qualquer, o tempo de execucao para o pior caso apresenta
uma garantia de que o algoritmo nao ird demorar mais tempo. O tempo de execugao
de um algoritmo para o melhor caso fornece o melhor desempenho do algoritmo para
todas as entradas possiveis. Ja o tempo de execugao para o caso médio pode ser dificil
de ser obtido, pois pode nao ser aparente o que constitui uma entrada média para um
determinado algoritmo (CORMEN et al., 2001). No presente trabalho, serd apresentada
a analise para o pior caso.

Para simplificar os cdlculos, na analise assintética, os custos reais de cada instrugao sao
desconsiderados e em seu lugar sao utilizadas constantes para identificacao de seus custos.
Dessa forma, uma operacao de soma recebe o mesmo peso de uma operacao de divisao
quando estamos trabalhando com anélise assintética de algoritmos (SZWARCFITER,;
MARKENZON, 1994).

Ainda para a simplificacao dos célculos, somente sao considerados o termo de maior
ordem de magnitude em uma férmula, como o termo an? para a férmula an?+ n+ C. Ao

considerar somente o termo de maior magnitude, deve-se desconsiderar a sua constante,



40

ou seja, considera-se somente n? para a férmula apresentada anteriormente. Isso é possivel
devido aos termos de ordens de magnitudes mais baixas nao impactarem significativamente
o tempo de execucao de um algoritmo para grandes valores de n, onde n representa o
tamanho da entrada. Ja a constante do termo de maior magnitude pode ser desconsiderada
devido ao seu impacto no tempo de execugao do algoritmo ser menos significativo que a
taxa de crescimento (CORMEN et al., 2001).

Para exemplificar a utilizacao na anélise assintética de algoritmos, a implementacao
de um programa para o calculo do somatorio dos n primeiros niimeros pode ser utilizado.

O algoritmo 2.1 apresenta uma primeira abordagem para esse problema.

Algoritmo 2.1: Um algoritmo para soma dos n primeiros nimeros. Considerando o
valor 1 como peso da execucgao de cada instrucao desse algoritmo, a complexidade do
mesmo pode ser calculada considerando o nimero de vezes que o algoritmo passara
por cada linha multiplicado pelo peso de execucao de cada linha. A linha 2 sera
executada uma vez e possui peso 1. A linha 3 sera executada n + 1 vezes e considera-
se 0 peso dessa linha como sendo 1. A linha 4 serd executada n vezes e o seu peso
considerado é 2. A linha 6 é executada uma vez e o seu peso considerado é 1. Logo, a
complexidade do algoritmo é 1 + (n+1) * 1 + 2n + 1, que pode ser simplificado como
3n + 3. Como as constantes e as constantes multiplicativas sao desconsideradas na
andlise assintética, a complexidade para o pior caso para esse algoritmo é O(n), ou

seja, a complexidade desse algoritmo cresce de forma linear em relacao a n.

Entrada: nimero de elementos (n).

O algoritmo 2.2 apresenta uma abordagem mais eficiente que a utilizada no algoritmo

2.1.
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Algoritmo 2.2: Um algoritmo para soma dos n primeiros nimeros. Considerando o
valor 1 como peso da execucao de cada instrucao desse algoritmo, a complexidade do
mesmo pode ser calculada considerando o nimero de vezes que o algoritmo passara
por cada linha multiplicado pelo peso de execucao de cada linha. A linha 2 sera
executada uma vez e possui peso 4. Logo, a complexidade do algoritmo é 4. Como
as constantes sao desconsideradas na analise assintotica, a com complexidade para
o pior caso para esse algoritmo é O(1), ou seja, a complexidade desse algoritmo é
constante e independe do tamanho de n. E importante destacar que para o exemplo
dado, se n for muito grande, o processador do computador pode precisar fazer um

nimero proporcional a log n passos

Entrada: nidmero de elementos (n).

inicio
[02] imprima (1 + n) * n / 2;
fim.

2.3.2 GRAFOS

As relagoes entre objetos de um determinado conjunto podem ser representadas por um
grafo. Um grafo é composto por vértices e arestas, sendo que os vértices representam os
objetos e as arestas representam as relagoes entre esses objetos.

Um digrafo é um grafo orientado, ou seja, a existéncia de uma aresta A — B nao
implica na existéncia da B — A. Um exemplo de um digrafo pode ser visualizado na
figura 2.6.

Considerando V' o conjunto de vértices de um grafo e F o conjunto de arestas, um
grafo G(V, E) é uma estrutura cujo tamanho é descrito por dois parametros (V e E).
Um grafo é esparso quando £ é muito menor que V2. J4 um grafo é considerado denso
quando E é um valor préximo a V2(CORMEN et al., 2001).

O numero de arestas que chegam em um vértice é conhecido como grau de entrada
desse vértice. O ntumero de arestas que saem de um vértice é conhecido como grau de
saida desse vértice.

Matrizes sao utilizadas para a representacao de grafos no presente trabalho. Uma

matriz ¢ um vetor bidimensional v; ; onde ¢ comum o indice 4 representar a linha e o
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Figura 2.6: Grafo representando as relagoes entre os conceitos envolvidos no algoritmo
Stochastic Simulation Algorithm (SSA) que serd apresentado com detalhes na se¢ao 2.5.
E possivel notar, por exemplo, que o SSA esta relacionado a Equacao Mestra, que por sua
vez estd relacionada a Equacao de Chapman-Kolmogorov, que estd relacionada as cadeias

de Markov.

indice j representar a coluna da matriz. Dessa forma, a complexidade para acesso a um

elemento de uma matriz é constante, ou seja, O(1). Veja a figura 2.7.

(®) Elemento Posigei? em
memoria

3 118
(a) 2 117
] — 4 116
i 7 3 2 9 1 115
1 6 5 0 0 114
\L 1 4 2 3 5 113
6 112
1 111
9 110
2 109
3 108
7 107

Figura 2.7: Matriz de inteiros com ¢ = [0, ..., 3) e 7 = [0, ..., 4). (a) é a representacao da

matriz em uma tabela com ¢ linhas e j colunas. (b) é a representagao da forma como os
elementos da matriz (a) ficam alocados na meméria do computador.

Uma matriz M pode ser utilizada para representar a existéncia de ligagoes entre dois
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elementos de um determinado conjunto. Sendo N o ntumero total de elementos do con-
junto, temos os valores de i e j variando de 0 até N-1. Dessa forma, tanto ¢ quanto j
serao indices que representam os elementos e, caso exista uma ligacao entre o elemento
i=2 e j=3 o valor 1 deve ser armazenado na posicao M, 3 e, caso nao exista a ligacao,
o valor 0 deve ser armazenado. Essa é uma tipica representacao de um grafo utilizando
uma matriz.

Os indices das linhas e das colunas da matriz M supracitada representam os vértices.
Os valores da matriz M representam as arestas.

Geralmente os grafos sao representados de duas maneiras: como uma colegao de listas
de adjacéncias ou como uma matriz de adjacéncias. A representacao em lista de adjacén-
cias é preferivel para grafos esparsos enquanto a representacao em matrizes de adjacéncias
é preferivel para grafos densos ou quando é necessario saber rapidamente se dois vértices
estao conectados por uma aresta.

Quando existe a necessidade de conhecer todas as arestas que partem de um deter-
minado elemento, a utilizacao de uma matriz de adjacéncias compacta pode apresentar
um melhor desempenho. Em uma matriz de adjacéncias compacta, as linhas representam
os elementos enquanto as colunas sao preenchidas somente com os indices dos vértices
para os quais existem arestas partindo do vértice representado pela linha. Considerando
a existéncia de trés vértices ( A, B,C' ) e 4 arestas (A - B,A—C,B—C,C — A), a

figura 2.8 apresenta duas formas de representagao para esse grafo.

(a) (b)
j—>

—

i
0 1 1 3
0 1 0
1 0 0

Figura 2.8: (a) Grafo G(V, E) representado por uma matriz de adjacéncias. (b) grafo
G(V, E) representado por uma matriz de adjacéncias compacta. O simbolo @ deve ser
substituido por um valor qualquer que indique que nao existem mais vértices ligados por
arestas que partem do vértice representado pelo indice da linha. Note que para buscar
todas as arestas que partem de i = 1, é necessario percorrer trés colunas da matriz (a) e
somente duas colunas da matriz (b).

()

SIS
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2.3.3 HEAP

Uma heap é uma estrutura de dados que possui o objetivo de ordenar elementos de forma
que o maior ou o menor elemento de um conjunto seja obtido com a complexidade O(1).
Uma heap construida para retornar o maior elemento é conhecida como max-heap, en-
quanto uma heap construida para retornar o menor elemento é conhecida como min-heap
(BRASS, 2008).

Uma heap pode ser representada por uma lista linear, como um vetor. Essa é a forma
de representacao adotada no presente trabalho.

Em uma heap, cada indice ou chave do vetor representa a prioridade do respectivo
elemento (SZWARCFITER; MARKENZON, 1994).

Em uma min-heap representada por uma lista linear, os n elementos sg, s1, ..., Sp_1
precisam satisfazer a propriedade representada no conjunto de inequagoes 2.25 (BRASS,

2008). A figura 2.9 apresenta uma min-heap.

S; < 8941, S 2i+1<n

e (2.25)

Si < 89549, Se 204+ 2 < n.

Em uma maax-heap representada por uma lista linear, os n elementos sg, S, ..., Sn_1

precisam satisfazer a propriedade representada no conjunto de inequacoes 2.26.

S; > 8941, Se 21+1<n
e (2.26)

S; > S9i12, S€ 2142 < n.

A complexidade de atualizagdo de um elemento em uma heap é O(log n), enquanto a
complexidade de obtencao do menor elemento em uma min-heap ou do maior elemento
em uma maz-heap ¢ O(1) (CORMEN et al., 2001).

No presente trabalho, as heaps sao utilizadas para representar listas de prioridades.
Essas listas sao utilizadas para obter a reacao de menor tempo ou o produto de menor
tempo agendado. Dessa forma, quando for utilizado o nome heap nas demais segoes,

considere a utilizagao de uma min-heap.
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o
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o o vili1 ]3] 7] 8
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vi1 [ 3] 28] 6] 7

Figura 2.9: min-heap construida a partir da seguinte entrada de elementos: {3,1,7,8,6,2}.
(a) representacao grafica da min-heap. (b) representacao da min-heap utilizando um vetor,
sendo mostrado uma versao do vetor para cada insergao de elemento (¢!, ¥?, ..., 1*). Note
que os elementos sao inseridos ao final do vetor e, se forem menores que seu pai ([i/2]),
o elemento é trocado com o seu pai recursivamente, até assumir a posicao correta.

2.3.4 TABELAS HASH

As tabelas hash sao colegoes de pares chave/valor onde uma fungao de mapeamento trans-
forma a chave em um indice de uma tabela, permitindo que esse valor seja recuperado
quando informada a sua chave (CELES et al., 2004).

Uma tabela hash é composta por um vetor e uma funcao de mapeamento, conhecida
como funcao hash. O papel da funcao hash é mapear cada chave em um indice do vetor.
Dessa forma, a tabela hash utiliza a funcao de mapeamento para calcular a posicao onde
um elemento sera inserido no vetor. Essa mesma funcao de mapeamento é utilizada para
recuperar a posicao do elemento no vetor quando for solicitada a extragao de um valor da
tabela hash (CORMEN et al., 2001).

Uma das caracteristicas presentes em uma tabela hash é que a funcao hash conhece
somente o tamanho do vetor, mas nao conhece os elementos contidos nele, o que permite a
inclusao de itens dinamicamente em uma tabela hash. Se for considerado que a escolha do
tamanho do vetor de uma tabela hash é um fator importante para o consumo de memoria
e que a funcao hash nao conhece o posicionamento dos itens que ja estao alocados no
vetor, existe a possibilidade de duas chaves distintas serem mapeadas para um mesmo
indice. Uma das solugoes para esse problema ¢ utilizar listas encadeadas como itens do
vetor da tabela hash (SZWARCFITER; MARKENZON, 1994).

Ao tentar recuperar um elemento em uma tabela hash, se a funcao hash mapeia uma

determinada chave para um indice que possui mais de um elemento, o sistema de busca
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percorre a lista encadeada até encontrar o elemento que possui a mesma chave informada
como parametro de busca.

Considerando-se a utilizacao de listas encadeadas em cada posicao de alocacao do
vetor da tabela hash, pode-se considerar também que, na pior das hipéteses, uma tabela
hash possuira um desempenho de busca semelhante ao de uma lista comum. Porém esse
cendrio s ocorreria se a funcao hash mapeasse todas as chaves para um mesmo indice
(CORMEN et al., 2001).

Considerando o exposto no pardgrafo anterior, nota-se a importancia da qualidade da
funcao hash para obtencao de uma distribui¢ao uniforme das chaves. Quanto melhor for a
funcao de distribuicao, melhor serd o desempenho de uma tabela hash. Existem algumas
caracteristicas facilmente identificaveis de uma boa funcao hash:

a) O indice retornado é totalmente determinado pela chave a ser mapeada;

b) A fungao utiliza toda a chave a ser mapeada, ou seja, nenhuma parte da chave a
ser mapeada pode ser desconsiderada pela funcao;

¢) A fungao retorna valores distribuidos uniformemente dentre os indices existentes no
vetor;

d) A fungao gera indices muito diferentes para chaves de valores aproximados, ou seja,
uma boa funcao hash mapearia a chave “ab” para um indice diferente das chaves “abc” e
“ba”.

e) A fungao é rapida o suficiente para que seu tempo de processamento nao seja
significativo se comparado ao tempo de uma busca ou inser¢cao de um item em um vetor.

Para exemplificar, o algoritmo 2.3 apresenta uma funcao hash simples.

Algoritmo 2.3: Uma funcao hash simples. Na linha 03 inicia-se um laco que percor-
rera todos os caracteres da chave recebida como parametro e somara o valor inteiro
que representa o caractere a variavel soma, na linha 04. A linha 06 apresenta o
retorno da fungao que ¢é o resto da divisao da variavel soma pelo tamanho do vetor.

Entrada: chave que identifica o item (chave), tamanho escolhido para a tabela hash
(tamanhoVetor).

inicio
[02] sum = 0;
03] para cada (caractere ¢ pertencente a chave)
[04] soma = soma + ConverterParalnteiro(c);
[05] fim-para;

]

[06] retornar retornarRestoDaDivisao(soma, tamanhoVetor);
fim.
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De acordo com a lista de caracteristicas de uma boa funcao hash, a funcao hash apre-
sentada no algoritmo 2.3 nao é considerada boa, pois nao atende a quarta caracteristica
(letra d). Isso ocorre devido & fungao retornar o mesmo valor para as chaves “ab” e “ba”.
Outra caracteristica interessante da funcao apresentada no algoritmo 2.3, é que o seu
funcionamento atende melhor a caracteristica c, da lista de caracteristicas de uma boa
funcao hash, quando o tamanho do vetor é um nimero primo.

Sendo n o nimero de elementos de um vetor, para localizarmos um elemento nesse,
podemos utilizar um algoritmo de busca linear para comparar cada elemento do vetor com
o elemento procurado. Dessa forma, a complexidade do algoritmo de busca é expressa
por O(n). Sabendo o indice do vetor que contém o elemento, a complexidade da busca é
O(1) (CELES et al., 2004).

A figura 2.10 apresenta a estrutura de uma tabela hash.

vetor
think h listas
> encadeadas
pensar ‘. a
\ 0
\S R T |
\
h i |
| .
\ (indice 1) I think act !
\ 1 : I
> ! pensar agir }
’ |
act - l,f 1 i !
. g | [
agir u : |
(indice 2) I I
n ! create !
» 4 |
. 2 [ - |
t/ ! criar !
¢ : :
create L R !
. : / o
criar n
3

Figura 2.10: Estrutura de uma tabela hash cujo objetivo é retornar uma palavra em
portugueés e a sua correspondente em inglés. Dessa forma, o par chave-valor serd composto
pela chave sendo uma palavra em inglés e o valor sendo uma palavra em portugues. E
possivel notar no indice 1 que “think” e “act” foram mapeados para um mesmo indice do
vetor. Para esse caso, a tabela hash pode utilizar listas encadeadas, de forma que a tabela

hash compara a chave de busca com a chave armazenada e, se forem diferentes, a tabela

hash verifica o proximo item da lista encadeada.
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Com um tamanho adequado para o vetor e a escolha de uma funcao hash eficiente,
estatisticamente pode-se considerar a eficiéncia da busca de um elemento em uma tabela
hash como sendo O(1) e, em seu pior caso, quando a func¢ao hash for de baixa qualidade
ou os espacos de alocagao estiverem mal dimensionados, pode-se chegar a complexidade
O(n), que ocorreria se todos os elementos de uma tabela hash fossem inseridos em um

tunico indice da tabela (SZWARCFITER; MARKENZON, 1994).

2.4 SIMULACAO DE REDES DE REGULACAO GENICA

Existem duas formulacoes para simulacao dinamica de redes de regulagao génica: a de-
terministica e a estocastica. Na formulacao deterministica, a variagao das espécies no
tempo pode ser calculada utilizando-se um conjunto de equagoes diferenciais ordinéarias
acopladas. Ja na formulagao estocastica, essa variagao pode ser calculada utilizando-se
a equagao mestra (equagao 2.17). A fungao que satisfaz a equa¢do mestra mede a pro-

babilidade de serem encontradas varias populagoes moleculares a cada instante de tempo

(GILLESPIE, 1976).

2.4.1 SIMULACAO DETERMINISTICA

As simulacoes deterministicas de redes de regulacao génica utilizam um conjunto de equa-
¢oes diferenciais ordinarias (EDQO’s) acopladas para descrever processos bioquimicos (OLI-
VEIRA, 2008). Essas equagoes descrevem a alteragao de cada tipo de molécula em fungao
dos niveis de algumas moléculas relacionadas.

E possivel formular uma solucao analitica para alguns conjuntos simples de EDO’s,
mas uma solu¢do numérica pode ser necessdria para conjuntos complexos (KLIPP et al.,

2005).

RNAP + Pro+ U;~% O,
01225 A,
A + Upaa ﬁ)OmH + U,, + Pro,
O Ay, i=1,2,3,....n; (2.27)
A, 50,
O LiNGN

O, SRNAP + R+ U,
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Considerando i = 2,3, ...,n, a dinamica das reacoes para a rede apresentada no con-
junto de equagbes 2.27 pode ser representada pelo seguinte conjunto de EDO’s (equagoes

2.28):

dRNAP — ) (RNAP.Pro.Uy) + kzC,,

dBro — —ky (RNAP.Pro.Uy) + k3(4,, -Uni1),

dt

W = k) (RNAP.Pro.Uy) + k3(A,.Us) + k:C,,

dt
401 — _ [0, + ki (RNAP.Pro.Uy)

L = —ky(ALUs) — ks Ay + kO, (2.28)
4 _ —k’ﬁol + k5An7

dt

92 = —k; (RNAP.R.U,) + ksCh,
Wi — —ksy(A;_,.Ui) + k3 (A, -Uir) + k2O,
av; = —l{}g(AZUH_l) - ]{}5141 + k40i7

dt
W = —ksO; + ks(A,_,.Uy).

7

2.4.2 SIMULACAO ESTOCASTICA

Embora a simulacao deterministica de redes de regulagao génica tenha se mostrado uma
abordagem de sucesso, ela possui alguns problemas. Em subsistemas celulares, onde é
comum encontrarmos um nudmero pequeno de moléculas de determinada espécie, essa
abordagem pode levar a flutuacoes aleatorias que podem alterar consideravelmente o seu
comportamento dinamico. Além disso, sistemas bi-estaveis ou multi-estaveis nao podem
ser descritos corretamente pela abordagem deterministica. Uma outra desvantagem da
simulagao deterministica é que a propria estocasticidade de um sistema pode ser uma
propriedade importante para o estudo do modelo (PAHLE, 2009).

Segundo McAdams e Arkin (1997), como as moléculas de um sistema possuem uma
natureza discreta, o uso de EDO’s para descrever processos bioquimicos pode levar a
obtengao de dados insatisfatérios. Além disso, nas simulagdes com EDQO’s, considera-se o
processo como deterministico, nao levando em consideragao as flutuagoes aleatorias.

Uma solucao para as limitacoes da simulacao deterministica de redes de regulacao
génica ¢ utilizar a simulagao estocdastica. Essa ultima calcula explicitamente a variagao do

nimero de moléculas das espécies envolvidas em uma reacao quimica ao longo do tempo
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(OLIVEIRA, 2008).

Uma desvantagem da simulagao estocastica é que ela demanda mais poder computaci-
onal que a simulacao deterministica. Os métodos exatos de simulacao estocastica possuem
o tempo de processamento proporcional ao nimero de reagoes que ocorrerem durante a
simulacao (PAHLE, 2009).

A simulacao estocéstica de uma rede de regulacao génica pode ser feita utilizando-se a
equacao mestra (equagao 2.17), porém esse método pode ser computacionalmente invidavel
devido a complexidade de alguns modelos. Gillespie (1977) prop6s uma aproximagao sis-
tematica a equagao mestra. O método de Gillespie, conhecido como Stochastic Simulation
Algorithm (SSA), utiliza métodos derivados de Monte Carlo para simular numericamente
o processo de Markov que é analiticamente descrito pela equagao mestra.

O SSA é um algoritmo exato, uma vez que ele gera resultados equivalentes ao resultado
da equagao mestra. Com esse algoritmo, a simulacao de algumas redes de regulagao
génica tornou-se possivel devido ao algoritmo apresentar somente uma trajetoria para a
rede, enquanto a equagao mestra apresenta simultaneamente a probabilidade de todas as
trajetérias. Para que o SSA possa ser utilizado para se obter as mesmas informacoes que
poderiam ser obtidas utilizando-se a equagao mestra, é necessario executa-lo varias vezes
e armazenar cada trajetéria simples, de forma que o conjunto de trajetorias obtido seja
estudado estatisticamente (KLIPP et al., 2005). Os algoritmos SSA’s serao descritos com

mais detalhes na préxima secao.

2.5 ALGORITMO DE SIMULACAO ESTOCASTICA

Como mencionado anteriormente, um passo importante para tornar a simulacao estocas-
tica de redes de regulacao génica computacionalmente vidvel foi o desenvolvimento do
algoritmo de simulagao estocastica conhecido como Stochastic Simulation Algorithm de
Gillespie (1976, 1977), que é um algoritmo exato, uma vez que ele gera resultados equiva-
lentes ao resultado da equagao mestra. Com esse algoritmo, a simulacao de algumas redes
de regulacao génica foi viabilizada devido ao algoritmo apresentar somente uma trajetéria
para a rede, enquanto a equacao mestra apresenta simultaneamente a probabilidade de
todas as trajetorias (KLIPP et al., 2005).

E importante destacar que o SSA nao é uma tentativa de solucionar numericamente a

equacao mestra para um dado sistema. Ao invés disso, ele é um procedimento sistematico
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no qual métodos rigorosamente derivados das técnicas de Monte Carlo sao empregados
para simular numericamente o processo de Markov descrito analiticamente pela equa-
¢ao mestra (GILLESPIE, 1976). Dessa forma, uma saida do SSA corresponde a uma
das solugoes apresentadas pela equacao mestra e todas as saidas possiveis para o SSA
correspondem a solucao para a equagao mestra.

O algoritmo SSA possui dois passos principais. O primeiro passo é a escolha do tempo
em que a proxima reagao ocorrera e o segundo passo € a escolha da proxima reacao.

Alguns parametros utilizados pelos diversos algoritmos de simulacao estocastica sao
comuns. Dentre esses parametros, destacam-se o estado inicial, a estequiometria, e as
constantes de velocidades das reacoes.

O estado inicial em um algoritmo de simulacao estocastica é a representacao da quanti-
dade de moléculas de cada espécie do modelo no tempo imediatamente anterior a primeira
reacao executada. Esse parametro ¢ comumente representado em um vetor cujos indices
indicam as espécies e os valores armazenados indicam as suas respectivas quantidades.

A estequiometria de uma rede bioquimica é a representacao das proporcoes definidas
de cada espécie em cada reacao. Nos algoritmos que serao apresentados, esse parametro
foi representado por uma matriz v; j cujas linhas representam as reagoes e as colunas repre-
sentam as espécies. Os valores armazenados de cada espécie em cada reagao representam
a quantidade a ser alterada daquela espécie apods a execucao da reacao. Dessa forma,
valores negativos indicam que a espécie tera a sua populagao diminuida, enquanto valores
positivos indicam que a espécie tera a sua populacao aumentada. Para os algoritmos que
trabalham com reacoes com atraso, a estequiometria foi representada por duas matrizes,
sendo a primeira a matriz de reagentes e a segunda a matriz de produtos das reagoes, po-
rém o pseudocddigo desses algoritmos nao apresenta essas matrizes explicitamente devido
a necessidade de simplificacao dos mesmos.

A constante de velocidade de uma reagao (k) é medida experimentalmente ou estimada
matematicamente. As constantes de velocidades das reagoes sao comumente representadas
por um vetor onde o indice indica a reacao e o valor armazenado indica a constante de
velocidade.

Os algoritmos que serao apresentados utilizam um vetor que é gerado e controlado
dentro de cada simulagao. Esse vetor é chamado vetor de propensidades (a). O indice

desse vetor indica a reacao enquanto o seu valor indica o quao provavel é a sua escolha
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como a préxima reacao a ser executada. Dessa forma, reagoes com grande propensidade
possuem mais chance de serem escolhidas como a proxima reagao. A propensidade de
uma reacao pode ser calculada multiplicando-se o nimero de combinagoes possiveis das
quantidades existentes de cada reagente, considerando a estequiometria da reacao, pela
constante de velocidade da reacao.

Os algoritmos que trabalham com reagoes com atraso recebem esse parametro como
uma matriz (d). As linhas dessa matriz representam as reagoes, as colunas representam os
produtos e os valores armazenados representam os tempos em segundos que cada produto
em espera precisa aguardar até ser retornado.

Os algoritmos apresentados utilizam o grafo de dependéncias proposto por Gibson e
Bruck (2000). Esse grafo é conhecido pela sigla DG, do inglés Dependency Graph. Mais

informacoes sobre esse grafo podem ser obtidas na subsecao 3.2.1.

2.5.1 SSA PARA MODELOS SEM ATRASO

Originalmente, o SSA foi desenvolvido para reagoes sem atraso. Existem algumas variacoes
de implementagao do SSA, sendo que o Direct Method (DM), o First Reaction Method
(FRM), o Nezt Reaction Method (NRM) e o Modified Next Reaction Method (MNRM)
sao apresentados no presente trabalho.
Proposto por Gillespie (1977), o algoritmo 2.4 apresenta o pseudocddigo para o DM.
O fluxograma para esse algoritmo ¢ apresentado na figura 2.11. O DM é o primeiro e
provavelmente o mais conhecido algoritmo publicado para simulacao estocéastica de redes
de regulagao geénica.

A selecao da préxima reacao no DM é do tipo roleta, onde a chance de cada reagao
ser selecionada é proporcional a sua propensidade. Ver figura 2.12.

Considerando-se:

1. N o ntumero de espécies do modelo;
2. M o numero de reacoes do modelo;
3. k o maior grau de saida do DG (k < M);

4. A atualizacao da propensidade de uma reagdo como sendo constante.
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Algoritmo 2.4: Pseudocédigo para o algoritmo DM. Primeiramente, é realizada
a soma da propensidade de cada reagao (linha 1). Na linha 5 é obtido o préximo
incremento de tempo (). Esse incremento de tempo sera somado ao tempo atual de
simulagao (t) para que seja obtido o tempo em que a préxima reacao (j) ocorrera.
A selegao da préxima reagao (j) é feita na linha 6, percorrendo-se as propensidades
de cada reacao como em uma selecao do tipo roleta cujo nimero sorteado é obtido
multiplicando-se o niimero aleatério U, a soma das propensidades.

Entrada: Estequiometria (v), constantes de velocidades das reagoes (k), estado
inicial (5), tempo de simulagao (7).

Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

[01] para-cada reagao k, calcule ay;

02] ao(t) = > a;(t);

=1

03] enquanto t< T;

== =
=

] gere U e Uy como varidveis randomicas no intervalo (0, 1);
05] 0= sIn(1/U);
=1 J
[06] selecione j tal que > a(t) < Usap(t) < D ax(t);
k=1 k=1
[07] X(t +6) =X(t) + vy;
[08] =1t + 0,
[09] para-cada aresta (j, a) no grafo de dependéncias DG faga:
[10] Calcule a,;
[11] Atualize ap = ap — daold + Cas
[12] fim-para-cada;
[13] fim-enquanto;

=
2
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Figura 2.11: Fluxograma do algoritmo DM.
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Figura 2.12: Selegao do tipo roleta para a préxima reagao. Em uma rede com sete reagoes

(r1,79,...,77) com suas respectivas propensidades (aq, as, ...,

ar), a préxima reacao é esco-

lhida pelo valor resultante do ntimero aleatério gerado (Us) multiplicado pelo somatério
das propensidades de todas as reagoes (ag). Em (a) a reacao de indice 7 foi selecionada.
Note em (b) que a execugdo da reagao de indice 7 selecionada anteriormente alterou a
propensidade das reagoes de indices 5 e 7. Em (b) a reagao de indice 3 foi selecionada.

A complexidade assintética do DM quando utiliza-se o DG é O(M). Em cada passada

desse algoritmo, o Unico passo linear é a escolha do indice da préxima reacgao, passo 6

do algoritmo 2.4. H& modelos onde k£ pode crescer com o nimero de reacoes M ou com

niimero de espécies N, portanto a complexidade serd O(M?) ou O(M + N).
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O algoritmo FRM também foi proposto por Gillespie (1977) e o seu pseudocddigo é
apresentado no algoritmo 2.5. O fluxograma para esse algoritmo é apresentado na figura
2.13. Esse algoritmo nao é tao eficiente quanto o DM devido a sua necessidade de gerar
novos numeros aleatorios e calcular novos tempos de disparo para todas as reagoes a cada

reagao executada.

Calcular a

propensidade
de cada

reacao

Calcular o

tempo de

disparo de
cada reacio

Sim

tempo = tMax

Méo

Calcular as B Selecionar a
propensidades Incrementar o - reacio com
das reaces tempo reacao menaor tempo
fetad selecionada .
darefadas de disparo

Figura 2.13: Fluxograma do algoritmo FRM.
Considerando-se:

1. N o ntmero de espécies do modelo;
2. M o numero de reacoes do modelo;

3. A atualizacao da propensidade de uma reacao como sendo constante.

A complexidade assintética de cada passada do FRM é O(M). Como neste algoritmo,
a cada reacao disparada, é gerado um novo nimero aleatorio para cada reagao do modelo,
entao é necessario calcular o préximo tempo de disparo para cada reacao. Com isso,
apesar do FRM possuir complexidade assintética igual & do DM, O(M), ele geralmente

apresenta um desempenho inferior ao DM.
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Algoritmo 2.5: Pseudocddigo para o algoritmo FRM. Inicialmente, a propensidade
de cada reacao é calculada na linha 1. Um novo niimero aleatério é gerado para cada
reacao (linha 4). O tempo relativo de disparo de cada reagao é calculado na linha 6.

Entrada: Estequiometria (v), constantes de velocidades das reagoes (k), estado
inicial (S), tempo de simulagao (7).

Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

[01] para-cada reagao k, calcule ay;

02| enquanto t< T

}

[03] para-cada reacao k:

[04] Gere um novo numero aleatério r;

[05] Calcule ag;

[06] faga 74, = (-log(r)/ax);

[07] fim-para-cada;

[08] t=t+ (1, =min{t});

[09] Atualize o ntimero de cada espécie para refletir a execugao da reagao y;
]

[10] fim-enquanto;

fi

=

Para K reacgoes executadas e para M reacoes em uma rede de regulacao génica, o
algoritmo FRM utiliza M K nimeros aleatérios. Ja o algoritmo DM utiliza 2K nimeros
aleatorios. Para que nao haja desperdicio de niimeros aleatérios na simulagao, somente K
numeros aleatérios deveriam ser gerados.O algoritmo NRM, proposto por Gibson e Bruck
(2000), utiliza K + M ntumeros aleatérios.

O NRM é baseado no FRM, com a principal diferenga de trabalhar com tempos abso-
lutos ao invés dos tempos relativos utilizados pelo FRM. Para conseguir utilizar somente
K + M numeros aleatérios, o algoritmo reutiliza niimeros aleatérios de todas as reagoes
do modelo, exceto o da reacao executada. Para que nao seja necessario recalcular o tempo
de disparo de todas as reagoes a cada reagao executada, o grafo de dependéncias (DG do
inglés Dependency Graph), elaborado por Gibson e Bruck (2000), é utilizado para que o
algoritmo saiba quais reacoes sao afetadas pela reacao executada. Tal grafo também é
util para obter as reagoes que precisam ter as suas propensidades recalculadas. Outras
informagoes sobre o DG podem ser obtidas na subsecao 3.2.1.

Ainda como parte da estratégia para descartar no maximo /N numeros aleatérios na
simulacao, o NRM reaproveita os nuimeros utilizados para o calculo do préximo tempo
de disparo das reacgoes que foram identificadas pelo DG para terem a sua propensidade
recalculada. Somente a reacao executada recebe um novo nimero aleatério. O algoritmo

2.6 apresenta o pseudocodigo do NRM e a figura 2.14 apresenta o seu fluxograma.
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Algoritmo 2.6: Pseudocddigo para o algoritmo NRM. A linha 12 deve ser substi-
tuida por t, = (aa.oldNonzero / Ga)(ta —t1) + t quando a, deixar de ser zero, sendo
Qo oldNonZero @ Ultima propensidade diferente de zero e ¢; o tempo em que a, se tor-
nou zero. Para ranquear as reacoes de forma que seja facil a obtencao da reagao com
menor tempo de disparo, uma fila de prioridades indexada P é utilizada (linhas 5 e
14). O reaproveitamento de nimeros aleatdrios ocorre na linha 12. Na linha 13 o
préoximo tempo de disparo da reacao selecionada é obtido apds obtencao de um novo
nimero aleatorio.

Entrada: Estequiometria (v), constantes de velocidades das reagoes (k), estado
inicial (S), tempo de simulagao (7).

Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

[01] para-cada reagao k:

02 Calcule a propensidade ay;

03 Gere um numero aleatorio r;

04 faca 7 = (1/ax)In(1/r);

05 Armazene 7, em uma fila de prioridades indexada P;
06| fim para-cada;

}
}
]
]
J
}
] t =7, = min{P};
09] Atualize o numero de cada espécie para refletir a execucao da reacao yu;

]

}

}

}

]

]

]

10 para-cada aresta (u, @) no grafo de dependéncias DG:

11 Atualize a,;

12 se o <> p, faa to = (Aa.0d/0a)(ta — 1) + 1

[13 se « = p, para um novo nimero aleatério r, faca t, = (In(1/r)/a) + t;
(14 atualize o antigo t, em P com o novo valor;

[15 fim-para-cada;

[16] fim-enquanto;
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Figura 2.14: Fluxograma do algoritmo NRM.
Considerando-se:

1. k o maior grau de saida do DG (k < M);
2. M o numero de reacoes do modelo;

3. A atualizacao da propensidade de uma reagao como sendo constante.

A complexidade assintética do NRM quando utiliza-se o DG é O(k log M). Essa
complexidade é obtida devido a utilizacao da lista prioridades indexada. Se for considerado
k como sendo constante, a complexidade do NRM torna-se O(log M).

Uma desvantagem do NRM ¢ a necessidade de armazenar alguns valores anteriores para
que o algoritmo possa reaproveitar os nimeros aleatorios de reacoes que tiverem as suas
propensidades zeradas e, posteriormente, voltaram a ter uma propensidade maior que zero.
As linhas adicionadas ao algoritmo para tratar essas exce¢oes aumentam a complexidade
ciclomatica do mesmo, o que pode aumentar as chances de erro de programacao.

O préximo algoritmo apresentado é o MNRM, proposto por Anderson (2007). Esse
algoritmo representa os tempos de inicializacao de reagoes quimicas como tempos de dis-

paro de processos de Poisson com tempos internos fornecidos por funcoes de propensidades



29

integradas. Esse algoritmo utiliza N 4k nimeros aleatorios, onde k é o nimero de reagoes
do modelo e N é o numero de reagoes executadas durante a simulacao. O algoritmo 2.7

apresenta o pseudocodigo para o MNRM e a figura 2.15 apresenta o seu fluxograma.
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Figura 2.15: Fluxograma do algoritmo MNRM.
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Algoritmo 2.7: Pseudocédigo para o algoritmo MNRM. No passo [13] utiliza-se o
DG para atualizar apenas as propensidades das reacoes afetadas pela execucao da
reacao p. O passo [08], onde é selecionada a reagao de menor tempo de disparo, pode

ser feito durante o lago do passo [07].

Entrada: Estequiometria, estado inicial (.9), tempo de simulagao (7).
Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

1

02| para cada reagao k

03 Calcule a funcao de propensidade ag;
04 Gere um numero aleatério r no intervalo (0,1); Py, = In(1/r);
05| fim-para;

06| enquanto t< T,

] T

]

]

]

]

]

] para cada reagao k, Aty = (Pr — Ty) / ax;
8] 6 = At, = min{At};

]

]

]

]

]

]

09 Atualize o numero de cada espécie para refletir a execucao da reacao y;
10 para cada k, Ty = T) + ag0;

11 Gere um nimero aleatério 7 no intervalo (0,1); P, = P, + In(1/r);

12 =t +0;

13 para-cada aresta (u, @) no grafo de dependéncias DG, calcule a,;

14] fim-enquanto;

fim.

Counsiderando-se:

1. M o nimero de reagoes do modelo;

2. A atualizacao da propensidade de uma reacao como sendo constante.

A complexidade assintética do MNRM é O(M), pois esse algoritmo, a cada reagao
executada, recalcula os tempos de disparo das M reagoes do modelo (linhas 7 e 10 do
algoritmo 2.7).

O Modified Next Reaction Method nao precisa tratar excecoes como o NRM e nao
precisa lidar com o peso de processamento de uma heap, porém esse algoritmo trabalha

com tempos relativos, o que torna necessario o recalculo dos tempos de disparo de todas
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as reagoes a cada reacao executada (passo [07]). Devido a isso, a complexidade do c6digo

executado a cada reacao disparada cresce linearmente com o nimero de reagoes do modelo.

2.5.2 SSA PARA MODELOS COM ATRASO

Os primeiros trabalhos sobre simulagao estocédstica da expressao de genes tinham como
tendéncia o foco em eventos de transcricao e traducgao instantaneos, enquanto o atraso
ocorrido nos processos estocésticos naturais recebia pouca atengao. Bratsun et al. (2005)
propuseram uma generalizacao para o algoritmo de Gillespie que trabalha com eventos
bioquimicos com atraso. A introducao do atraso em simulacoes estocasticas de redes de
regulacao de genes acabou contribuindo também para melhorar o desempenho computaci-
onal dessas simulagoes, uma vez que o alongamento na transcricao e tradugao é modelado
para uma unica reagao com atraso ao invés de vérias reacoes. Ver equacoes 2.1 e 2.2.

A modelagem de sistemas de controle genético — no nivel de detalhes necessario a uti-
lizacao do SSA — torna-se proibitiva a medida que mais genes sao adicionados. Uma ideia
intuitiva para melhorar o desempenho do SSA ¢ justamente reduzir o processo de multi-
plos passos de alongamento para um simples processo com atraso que concentra somente
a entrada e saida do processo (ver equagao 2.2). Dessa forma, é possivel tratar proces-
sos bioquimicos de multiplos passos, como a transcri¢ao e a traducao — sendo que cada
um desses processos envolvem um grande nimero de reagoes elementares — como reagoes
com atraso, na qual os eventos iniciais sao separados do surgimento de produtos por um
intervalo de tempo (ROUSSEL; ZHU, 2006). Um exemplo de um modelo sem atraso foi
apresentado anteriormente no conjunto de equagoes 2.1 e o seu modelo equivalente com a
utilizagao de atrasos foi apresentado no conjunto de equacgoes 2.2.

Pelo fato dos DSSAs terem que manter a lista de produtos em espera, a complexidade
de um DSSA pode ser pior que a do SSA em que esse DSSA foi baseado. Usando uma
heap para manipular a lista de produtos em espera, a complexidade de atualizacao nessa
lista serd O(log L), onde L é nimero de elementos da lista de produtos em espera. Seja A
a complexidade de qualquer SSA visto anteriormente, a complexidade do DSSA baseado
neste mesmo algoritmo serda max(A, O(log L)).

Na secao 4.3, a implementacao da lista de produtos em espera é baseada em uma hash
cuja complexidade de insercao e recuperacao do menor valor tende a ser constante. Com

isso, a complexidade do DSSA sera a mesma do SSA em que o DSSA foi baseado.
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A primeira versao do Delayed Stochastic Simulation Algorithm (DSSA) apresentada
no presente trabalho chama-se Rejection Method (RM) e foi proposto por Bratsun et al.
(2005). Esse método utiliza como base o método direto do SSA, acrescentando uma lista
de produtos em espera. Esse método descarta um nimero aleatério sempre que o tempo
da simulacao alcanca o menor tempo de retorno de um produto em espera. O algoritmo

2.8 apresenta o pseudocodigo do RM e o seu fluxograma é apresentado na figura 2.16.
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Figura 2.16: Fluxograma do algoritmo Rejection Method.

O proximo algoritmo apresentado é o Modified Next Reaction Method for Delays
(DMNRM), proposto por Anderson (2007). Esse algoritmo utiliza como base o algoritmo
MNRM com a diferenca de trabalhar com o controle da lista de produtos em espera. O
algoritmo 2.9 apresenta o pseudocddigo do DMRNM. O fluxograma deste algoritmo é
apresentado na figura 2.17.

O algoritmo DMNRM nao descarta ntimeros aleatérios a cada produto em espera
retornado. Assim como o MNRM, o DMNRM trabalha com tempos relativos, o que torna

necessario o recdlculo do tempo de todas as reagoes a cada reacdo executada (conferir
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Algoritmo 2.8: Pseudocddigo para o algoritmo RM. As principais diferengas do
DSSA quando comparado ao DM (SSA) podem ser visualizadas nas linhas 7 e 18.
Na linha 7, se o tempo em que ocorrera a proxima reacao superar o menor tempo de
agendamento de um produto em espera (L), o sistema retornard com esse produto
ao invés de executar a proxima reacao. Na linha 18, o produto em espera p ¢é
adicionado a lista L, nao alterando a quantidade de moléculas deste produto no
tempo de simulagao atual.

Entrada: Estequiometria, estado inicial (5), delays (d), tempo de simulagao (7).
Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

[01] crie uma lista vazia de produtos em espera L;

02] para cada reagao k, calcule ay;

03] ag(t) = 3 a(1);

j=1
enquanto t< T

gere U; como varidavel randomica no intervalo (0, 1);

Ut

]

]
06] 0= min(l/0);

7] se tempo(Ly) estd no intervalo (¢, t + 0]

08] T = tempo(Lo)
09] para-cada produto em espera p com tempo 7 faca:
10] retorne o produto em espera p;
11] para cada aresta (p, @) no grafo de dependéncias DG, calcule a,, e a;
12] fim-para-cada;
[13] t=r;
[14] senao
[15] gere Uy como varidvel randomica no intervalo (0, 1);
[16] selecione j tal qued i—" ax(t) < Usao(t) < SO1_, ap(t);
[17] Atualize o nimero de cada espécie para refletir a execugao da reagao j;
[18] Se j possui produtos com delays, insira-os em L;
[19] =t +0;
[20] para-cada aresta (j, @) no grafo de dependéncias DG, calcule a,, e ag;
[21] fim-se;
[22] fim-enquanto;
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Algoritmo 2.9: Pseudocddigo para o algoritmo DMNRM. As principais diferencas
do DMNRM em relagao a sua versao sem atraso (MNRM) estao entre as linhas 10 e
15. Na linha 10, o valor do préximo passo de tempo a ser utilizado é o menor valor
entre o menor tempo de disparo das reagoes e o menor valor da lista de produtos em
espera (L), subtraindo esse valor do tempo ¢ em que a iltima reagao foi disparada.
Na linha 11 é verificado se o tempo selecionado é igual ao menor tempo de um
produto em espera e, caso afirmativo, o produto em espera sera retornado na linha
14, as propensidades das reagoes afetadas sera atualizada na linha 15 e o tempo
atual da simulacao atualizado na linha 17. Na linha 20, o produto em espera j é
adicionado a lista L, nao alterando o ntimero de moléculas do sistema nesse ponto.

Entrada: Estequiometria, estado inicial (.5), delays (d), tempo de simulacao (7).
Saida: dinamica dos estados (X).
inicio
[01] crie uma lista vazia de produtos em espera L;
Pk = O; Tk = O;
para cada reacao k
Calcule a funcao de propensidade ay;
Gere um numero aleatério ry no intervalo (0,1); Py = In(1/ry);
fim-para;

03

Ut

]
]
]
]
]
] enquanto t< T
08] para cada reacgao k, Aty = (Pr, — Tk) / ay;
09] At, = min{At}
10] 6 = min{At,, Lo — t}
11] se tempo(Ly) estd no intervalo (¢, t + 6]
12] 7 = tempo(Lp);
[13] para-cada produto em espera p com tempo 7 faca:
[14] retorne o produto em espera p;
[15] para cada aresta (p, «) no grafo de dependeéncias DG, calcule a,;
[16] fim-para-cada;
[17] t=T;
[18] senao
[19] Atualize o nimero de cada espécie para refletir a execucao da reagao p;
[20] Se 1 possui produtos com delays, insira-os em L;
[21] para cada k, Tj, = T + a0;
[22] Gere um numero aleatério r no intervalo (0,1); P, = P, + In(1/r);
[23] t=1+0;
[24] para-cada aresta (i, @) no grafo de dependéncias DG, calcule a,;
[25] fim-se;
[26] fim-enquanto;

=
2
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linhas 8 e 18 do algoritmo 2.9).

Figura 2.17: Fluxograma para o algoritmo DMNRM.
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3 CONTRIBUICOES

Esse capitulo apresenta algumas desvantagens — em relacao ao desempenho de processa-
mento — dos algoritmos apresentados no capitulo anterior. Essas desvantagens sao discu-
tidas e algumas melhorias sao propostas. As propostas de melhorias para os algoritmos
de simulagao estocéstica de redes de regulacao génica que nao trabalham com atrasos
sao apresentadas na se¢ao 3.1, enquanto as melhorias que trabalham especificamente com

algoritmos que tratam atrasos encontram-se na secao 3.2.

3.1 CONTRIBUICOES PARA O DESEMPENHO DAS SIMULACOES
SEM ATRASO

Essa secao apresenta um novo algoritmo, chamado Simplified Next Reaction Method, que
¢ uma adaptagao do Modified Next Reaction Method. A cada reagdo executada, esse
novo algoritmo recalcula somente o tempo de disparo das reagoes afetadas pela reacao
executada. Com essa contribuicao, um passo de complexidade linear do algoritmo MNRM
pode ser substituido por um passo de complexidade O(k log n), onde k é o maior grau

de saida dos vértices do grafo de dependéncias utilizado.

3.1.1 VERSAO SIMPLIFICADA DO ALCGORITMO NRM

Devido a sua implementacao simplificada e ao nao descarte de numeros aleatérios, o
MNRM apresenta um bom desempenho, mas esse algoritmo atualiza todos os tempos de
disparo das reagoes a cada reagdo executada (ver linhas 8 e 21 do algoritmo 2.7), o que
faz com que, em sistemas com um nimero elevado de reagoes, o MNRM possa nao manter
um desempenho a altura do NRM, que atualiza somente as reacoes afetadas pela reagao
executada (via grafo de dependéncias DG).

O presente trabalho propde o algoritmo Simplified Next Reaction Method (SNRM),
baseado no MNRM. Esse algoritmo é simples de implementar, nao apresenta excegoes
para o calculo dos tempos de disparo e possui tempos de disparo atualizados somente
para as reacoes afetadas pela reacao executada.

De forma diferente & do MNRM, o SNRM nao trabalha com tempos relativos e, devido
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a isso, existe a necessidade de guardar o tempo (U) da tltima atualiza¢do do tempo de
disparo de cada reacao. No tempo de simulacao ¢, sendo U o tempo da ultima atualizagao
da propensidade da reagao k e Py o primeiro tempo interno apos T} no qual a reacao k é

executada, podemos escrever a formula de atualizagao de T} como:

T, =Ty + ak(t - Uk) (31)
Com isso, a férmula de recélculo do tempo de disparo (7) passa a ser:
Tk:((Pk*Tk)/ak)-/-t (32)

O algoritmo 3.1 apresenta o pseudocodigo do SNRM. A figura 3.1 apresenta o fluxo-
grama para o algoritmo SNRM.

Calcular a Gerar um Ctalcular B
ropensidade 3 numero empo
i :i}e cada aleatdrio para absoluto de
- p" disparo de
reacao cada reagio cada reacio
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Figura 3.1: Fluxograma para o algoritmo SNRM.

O algoritmo SNRM é equivalente ao MNRM e a principal diferenca entre os dois

algoritmos ¢ a estratégia de atualizacao do tempo de disparo de cada reagao. Enquanto
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Algoritmo 3.1: Pseudocodigo para o algoritmo SNRM.

Entrada: Estequiometria, estado inicial (5), delays (d), tempo de simulagao (Z).
Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

[01] para cada reacao k

[02] Calcule a funcao de propensidade ay;

[03] Gere um numero aleatério r no intervalo (0,1);

[04] Pr = In(1/r); Ug = t;

[05} Tk:(Pkak)/ak—l—t;

[06] Armazene 7 em uma fila de prioridades indexada H;

[07] fim-para,;

[08] enquanto t<Z;

09  t=r7,=Hy

[10] Atualize o ntimero de cada espécie para refletir a execugao da reagao y;
[11] Gere um numero aleatério r no intervalo (0,1);

[12] P, =P, + In(1/r);

[13] para-cada aresta (u, ), no grafo de dependéncias DG:
[14] Ty =To + an(t —U,); Uy = t;

[15] Atualize a,;

[16] To = (Po — Ta) / aq + t;

[17] atualize a posic¢ao de 7, em H;

[18] fim-para-cada;

[19] fim-enquanto;
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o MNRM atualiza o tempo de disparo restante para a execugao de cada reacao (linhas
8 e 21 do algoritmo 2.9), o SNRM atualiza somente os tempos de disparos das reagoes
afetadas pelo grafo de dependéncia (linhas 14 e 16 do algoritmo 3.1). Isso é possivel
devido ao SNRM trabalhar com tempos absolutos ao invés de tempos parciais. A férmula
de transformacao de Tj usada no SNRM utiliza a mesma estratégia do NRM: fazer a
transformacao calculando o A como a diferenca entre o tempo atual e o tempo da tltima
atualizacao.

Considerando-se:

1. k£ o maior grau de saida do DG (k < M);
2. M o numero de reacoes do modelo;

3. A atualizacao da propensidade de uma reagdo como sendo constante.

A complexidade assintética do SNRM quando utiliza-se o DG é O(k log M). Essa
complexidade é obtida devido a utilizacao da lista prioridades indexada. Se for considerado
k como sendo constante, a complexidade do NRM torna-se O(log M).

Em vérios testes realizados, o desempenho dos algoritmos SNRM e NRM foi seme-
lhante. E importante destacar que a implementacao do SNRM é mais simples que a do
NRM, pois o NRM necessita de diversos controles extras para tratar as excecoes a sua

formula de reaproveitamento de niimeros aleatorios.

3.2 CONTRIBUICOES PARA O DESEMPENHO DAS SIMULACOES
COM ATRASO

Essa secao apresenta um novo grafo de dependéncias para reagoes com atraso. Também é
apresentada uma estrutura de dados que proporciona um melhor desempenho que a heap
para controle da lista de produtos em espera e um novo algoritmo que é uma adaptacao

do Simplified Next Reaction Method para Reagoes com Atraso.

3.2.1 GRAFO DE DEPENDENCIAS PARA REACOES COM ATRASO

Para aumentar o desempenho do SSA, Gibson e Bruck (2000) propuseram o Dependency-

Graph, que é um digrafo G(V, E) onde V é o conjunto de reacgoes {vy, va, ..., Un} €
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E é o conjunto de arestas direcionadas v; para v;, sendo que essas arestas respeitam a
restricio (Reactants (v;) U Products (v;)) N Reactants (v;) # (. Em algumas situagoes,
pode ser util trabalhar com dependéncias adicionais, sendo que para esse caso a restricao
é Affects(v;) N DependsOn (avj) # (), onde Affects(v;) é o conjunto de espécies do modelo
que tém a sua quantidade alterada quando a reacao u é executada e DependsOn (avj) éo
conjunto de espécies do modelo que afetam o valor da propensidade da reagao v;.

A utilizagdo do DG geralmente melhora o desempenho dos algoritmos de simulagao
estocéastica de redes de regulagao génica. Isso também é vélido para os algoritmos que
trabalham com atrasos, mas para esse caso é comum o DG ainda obrigar esses algoritmos
a realizar mais calculos que o necessario.

O presente trabalho propoe um novo grafo de dependéncias para reacoes com atraso.
Esse grafo é chamado Delayed Dependency Graph (DDG) e foi baseado no Dependency
Graph (DG), proposto por Gibson e Bruck (2000), sendo o DDG utilizado somente em
reacoes com atraso.

O DDG ¢ um digrafo G(V, E) onde V é a unido entre o conjunto de substancias
{s1, S2, ..., sy} e o conjunto de reacgoes {vi, v, ..., vn}. Para esse digrafo, E é o
conjunto de arestas direcionadas s; para v; que respeitem a restricao s; N Reactants (v;) #
(. Em algumas situacoes, pode ser util trabalhar com dependéncias adicionais, sendo que
para esse caso a restricao é s; N DependsOn (av].) # (), onde DependsOn (avj) é o conjunto
de substancias que afetam o valor da propensidade da reagao v;.

Utilizando o DG, a execucao de uma reacao v, é o evento que dispara a atualizagao
das propensidades das reacoes que sao afetadas pela reacao v, no SSA. Com o DDG,
esse evento ¢ a alteracao no nimero de moléculas do produto em espera retornado. Em
sistemas com multiplos atrasos que trabalham com o DG, a atualizacao das propensidades
pode ser feita diversas vezes, mesmo que desnecessario. Essa atualizacao pode ocorrer no
momento em que a reacao for executada e em todas as vezes que um produto em espera
for alterado, uma vez que a volta de um produto atrasado da reagao v, utiliza o grafo da
mesma forma que o disparo da reagao v,.

Considere uma espécie quimica A cujo nimero de moléculas foi modificado pelo DSSA
utilizando o DDG. Dessa forma, o DDG ira possibilitar ao algoritmo calcular somente as
propensidades das reacoes cuja espécie A é reagente.

Para exemplificar o DDG, considere o modelo de transcricao e tradugao génica pro-
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posto por Zhu et al. (2007), que encontra-se no conjunto de equagoes 3.3. A palavra null
a direita da ultima reacao significa que o reagente dessa reacao sera degradado e que o

seu produto nao é relevante para o modelo.

Transcription : RNAP + Pro - Pro(dy) + RBS(dy) + RNAP(d2) + R(dy);
Translation : Ribossome + RBS ~2» RBS(d3) + Ribossome(dy) + P(ds); (3.3)
DecayRBS : RBS BN null;

A figura 3.2 apresenta o grafo DG enquanto a figura 3.3 apresenta o grafo DDG, ambos
para o modelo 3.3. Considerando-se o retorno do produto atrasado RNAP pode-se exem-
plificar a utilizagao dos dois grafos. Utilizando o DG para esse exemplo, a propensidade
de todas as reagoes (Transcription, Translation e Decay RBS) precisam ser atualizadas (fi-
gura 3.2). Ja com a utilizacao do DDG, o retorno do RNAP provoca somente a atualizagao

da reacao Transcription (figura 3.3).

|:Transcription —3>{ Translation ]

N

Figura 3.2: Exemplo do Grafo de Dependéncias - DG para o modelo 3.3.

E importante observar que o DG descreve relagoes entre as reagoes, enquanto o DDG
descreve relagoes entre espécies e reagoes (ver figuras 3.2 e 3.3).

O desenvolvimento do DDG permite um ganho de desempenho do DSSA, mas pode
nao substituir por completo o DG, devido as reacoes sem atraso e as alteracoes imediatas
nas quantidades de determinadas espécies pertencentes a reacoes com atraso. Utilizar o
DG em conjunto com o DDG pode ser a melhor alternativa, de forma que somente o
retorno dos produtos da lista de produtos em espera deve utilizar o DDG, enquanto o

disparo das reacoes deve utilizar o DG.
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\ .
Translation
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Figura 3.3: Exemplo do Grafo de Dependéncias - DDG para o modelo 3.3.

3.2.2 VERSAO SIMPLIFICADA DO ALGORITMO NRM PARA TRA-
TAR REACOES COM ATRASOS

No presente trabalho, o algoritmo SNRM foi adaptado para trabalhar com reagoes com
atrasos, nao sendo necessario descartar niimeros aleatorios a cada produto retornado. Com
essa abordagem, foi obtido um algoritmo que tende a ter um desempenho superior ao RM
e a0 MNRM em redes de regulacao de genes com muitas reagoes e multiplos atrasos.

A alteracao que faz com que o SNRM possa trabalhar com reacées com atraso é
simples. Nessa configuracao, o algoritmo possui mais de uma vantagem em relagdo aos

métodos derivados do método direto:

1. O SNRM nao descarta ntimeros aleatérios;

2. Ele nao precisa de uma implementagao complexa para que seja possivel o nao des-

carte de ntimeros aleatérios;

3. Apéds identificar os tempos iniciais de cada reacao, o SNRM utiliza somente um

nimero aleatorio para cada reacao executada.

Devido a utilizagao dos grafos de dependéncias (DG e DDG), o SNRM tende a apresen-
tar melhores resultados em redes fracamente acopladas, porém, devido a duas vantagens

(1 e 3), o algoritmo pode apresentar um bom desempenho mesmo em redes fortemente
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Algoritmo 3.2: Pseudocédigo para o algoritmo DSNRM. As principais diferengas
entre o0 SNRM e o DSNRM podem ser notadas a partir da linha 10. Nessa linha
o valor do proximo passo de tempo a ser utilizado é o menor valor entre o menor
tempo da lista de prioridades das reagoes (Hy) e o menor valor da lista de produtos em
espera (L), subtraindo esse valor do tempo ¢ em que a ultima reagao foi disparada.
Na linha 11, o algoritmo checa se existe produto em espera a ser retornado. Entre
as linhas 12 e 21 o algoritmo atualiza o niimero de moléculas de todas as espécies
que possuem o tempo de retorno igual ao tempo corrente e atualiza os tempos de
disparo das reacoes afetadas pelo grafo de dependéncias DDG.

Entrada: Estequiometria, estado inicial (5), delays (d), tempo de simulacao (Z).
Saida: dinamica dos estados (X).

inicio

[01] crie uma lista vazia de produtos em espera L;

[02] para cada reagao k

03] Calcule a funcao de propensidade ag;

04] Gere um numero aleatério r no intervalo (0,1);

05] P, = In(1/r);

06} Tk — (Pk - Tk) / Ak,

07] Armazene 7, em uma fila de prioridades indexada H;
08] fim-para;

09] enquanto t<Z;

10] 6 = min{Hy, Lo} - t;
11] se tempo(Ly) estd no intervalo (¢, t + 6]
12] t = tempo(Ly);
13] para-cada reacao k contendo um produto com delay ¢ no tempo t;
14] Atualize o ntimero de moléculas de ¢;
15] para-cada aresta (k, «), no grafo de dependéncias DDG:
16] Ty =To + an(t —U,); Uy = t;
17] Atualize a,;
18] To = (Pa — Ta) / aa) + t;
19] atualize a posicao de 7, em H;
[20] fim-para-cada;
[21] fim-para-cada;
[22] senao
[23] t =7, = Ho;
[24] Atualize o numero de cada espécie para refletir a execucao da reagao p;
[25] Gere um numero aleatério r no intervalo (0,1);
[26] P, =P, + In(1/r);
[27] para-cada aresta (i, « ), no grafo de dependéncias DG:
[28] To = To + as(t — Uy); Uy = t;
[29] Atualize a,;
[30] Ta = ((Pa = Ta) / aa) + t;
[31] atualize a posicao de 7, em H;
[32] fim-para-cada;
[33] fim-se;
}

[34] fim-enquanto;

=n
=
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acopladas, se comparado com o algoritmo RM. Ja quando comparado ao MNRM com
atraso, o SNRM com atraso possui a vantagem de atualizar somente os tempos das rea-
¢oes afetadas pelo grafo de dependéncias.

A figura 3.4 apresenta o fluxograma para o DSNRM.

Calcular a Gerarum Ctaelt;:la;r g
propensidade numero L pd
. relativo de
de cada aleatdrio para )
. = disparo de
reacao cada reacao -
cadareacao

Sim Calcular o
tempo = thax incremento de
tempo (8)
Inserir os
produtos com
delays nalista
de produtos )
em espera Sim
Diminuir o | possui
tempo delays
relativo de
dispado de
cada reacio
G ‘l’ Selecionara
ergggnrgrgcvu SR reacio (y) iste produto
. - com tempo de
dleatorio para reagaoy ctom me;mr retorno <pt+ B
areacaop e empo de
calcular o seu disparo
tempo de
disparo
Calcular a Retornar com
propensidade t=tempo dos uesmpre?st:)uet?as
e otempo de produtos em _
disparo das espera com tempo =
reaciies menor tempo
afetadas dalista

Figura 3.4: Fluxograma para o algoritmo DSNRM.

O algoritmo 3.2 apresenta o pseudocodigo do DSNRM.

3.2.3 ESTRUTURA DE DADOS LISTA ORDENADA POR HASHING
PARA CONTROLE DA LISTA DE PRODUTOS EM ESPERA

Uma boa escolha para controlar a lista de produtos em espera no DSSA é a estrutura de
dados conhecida como heap, pois essa estrutura é adequada para retornar o menor valor em
um conjunto de valores (ver subsec¢ao 2.3.3). Em uma heap, o método heapify, que atualiza

a posicao de um item na heap, é disparado para cada item inserido ou removido. Apesar
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de ser uma boa opc¢ao para uma lista de produtos em espera, o custo computacional do
método heapify pode tornar a heap uma estrutura de dados nao otimizada para o controle
da lista de produtos em espera.

Com algumas alteragoes em uma tabela hash é possivel obter uma estrutura de dados
para ordenacao de itens. Para isso, é necessario definir o vetor da tabela hash de forma
que ele possa contemplar todos os possiveis valores que serao ordenados, o que pode tornar
a ordenacao por tabela hash dispendiosa. Essa tabela hash entao passaria a nao possuir
método de busca de item por chave, pois o seu vetor passaria a ser percorrido do menor
indice para o maior, o que possibilitaria que esses mesmos itens fossem retornados de
forma ordenada. Ainda para possibilitar o funcionamento dessa tabela hash, a sua funcao
hash precisa inserir os itens nas posicoes do vetor de forma que os mesmos fiquem em
ordem crescente quando o vetor for percorrido do menor indice para o maior. Para nao
confundir essa estrutura de dados alterada com a tabela hash tradicional, a nova estrutura
sera chamada de lista ordenada por hashing.

E possivel identificar alguns padroes na entrada de itens na lista de produtos em espera
do DSSA. No presente trabalho esses padroes sao explorados para fazer uma simples lista
ordenada por hashing superar o desempenho da heap utilizada no DSSA.

Os padroes identificados sao:

1. O tempo agendado, que serd inserido em uma heap, estd sempre em um tempo

futuro e nunca pode estar atras do tempo atual da simulacao;

2. Quando o tempo de simulagao para um produto em espera ¢é alcancado, esse produto

é removido da heap.

Considerando esses padroes, é possivel estruturar uma funcao hash que é uma funcao
linear da diferenca entre o tempo de agendamento do produto em espera e o tempo corrente
da simulacao. Com essa fungao, é possivel montar uma lista ordenada por hashing para
o controle da lista de produtos em espera que geralmente é mais eficaz que a heap.

Analisando as operacoes de atualizacao de itens em uma heap de tamanho n, obtém-se
O(log n) como complexidade assintética para as operagoes de inser¢ao e remogao. Fa-
zendo a mesma andlise na estrutura de dados de lista ordenada por hashing, obtém-se
O(1) como complexidade para a operagao de insercao e O(n) como complexidade para

a operacao de remocao. Apesar da complexidade linear para a operacao de remocao da
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estrutura com hashing, o tempo real gasto nessa operagao pode nao ser bem represen-
tado pela complexidade assintotica da mesma. Isso ocorre devido a nao ser necessario
percorrer a lista desde o seu inicio até que se encontre a sua posicao preenchida de menor
tempo. Somente a diferenca entre o tempo de simulacao atual e o tempo futuro precisa
ser percorrida, sendo que esse controle é natural para o algoritmo DSSA.

Para o correto entendimento da lista ordenada por hashing, considere L como sendo
uma lista circular, d,,,, como o valor do maior atraso existente em uma determinada
rede de regulagao génica e n como o total de nds da lista circular dessa rede e g como o

intervalo de tempo que cada né representa. Assim, temos:

n

Zg =ng > dmax + 9; (34)

i=1

Dessa forma, o tempo total representado pela lista ordenada por hashing deve ser
maior que o tempo do maior atraso somado ao tempo do intervalo que cada né representa.
Essa restricao é necessaria para que a distribuicao dos produtos em espera seja feita na
lista ordenada por hashing de forma que um produto em espera colocado no né L; tenha
seu tempo de retorno ao sistema menor que o do produto colocado no né L;,,, sendo
{i+2 € Z |i+x < n}. Para ser mais preciso, a regra é um pouco mais complexa:
considerando que k é o indice que controla a casa atual da lista ordenada por hashing,

entao deve ser respeitada a seguinte restrigao:

Li>Lie |i<k<i+z,
o | (3.5)

Sendo w o indice até o qual o algoritmo deve caminhar na lista ordenada por hashing,
t o tempo corrente da simulacgao, ¢, o iltimo tempo em que k foi atualizado e 6 o proximo
passo de tempo que sera dado, temos:

(3.6)

t 0 — t

g

Dessa forma, o algoritmo caminha w - k£ nés em uma iteracao.

Um produto atrasado é representado por um tempo de agendamento e por um indice
de uma espécie. A funcao f; retorna o tempo agendado para um determinado produto em

espera. Se a casa atual da lista ordenada por hashing é Ly, o primeiro produto em espera
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P contido nessa casa é representado por Ly e deve ser retornado quando fi (Lyo) < t+ 6,
ou seja, esse produto deve ser retornado quando k atinge a casa onde P estd e quando o
tempo de agendamento de P for menor ou igual ao préximo tempo sorteado.

O algoritmo 3.3 é um pequeno trecho da implementacao do retorno de produtos em

espera utilizando uma lista ordenada por hashing L. Nesse algoritmo, os produtos em
espera sao retornados em acordo com a evolucao do tempo de simulagao.
Como o algoritmo 3.3 mostra em detalhes a lista L do algoritmo RM utilizando uma lista
ordenada por hashing, as variaveis L, t e # sao as mesmas do algoritmo RM. E importante
destacar que, para todos os algoritmos apresentados nesse trabalho que trabalham com
reacoes com atrasos, a lista ordenada por hashing pode ser utilizada para o controle da
lista de produtos em espera.

Quanto a insercao de itens na lista ordenada por hashing, se o tempo do atraso do
produto P for t;, o n6 de indice j para o qual esse produto deve ser inserido na lista

ordenada por hashing ¢é igual a:

(t+t1) mod > g

. i=1
J= 3.7
p (3.7)

Apés a identificagao da casa j, deve-se percorrer a lista ligada L; e inserir P na posigao
correta de seu tempo (t + t1), conforme o algoritmo 3.4, que detalha a inser¢gao de um
item na lista L quando se utiliza uma lista ordenada por hashing.

A figura 3.5 apresenta um exemplo de um vetor de listas ligadas de uma lista ordenada
por hashing.

Devido a evolucao do tempo nas simulagoes estocdsticas nao ocorrer a passos fixos,
nota-se a possibilidade de esses passos randomicos serem utilizados como vantagem para
a distribuicao dos atrasos em uma lista ordenada por hashing. Isso devido ao aumento
das propensidades das reagoes fazerem com que a evolugao do tempo seja mais lenta.
Logo, em simulacoes que envolvem muitas moléculas, as espécies que entrarem na lista
de produtos em espera tendem a estar mais proximas umas das outras, ou até mesmo a
ocuparem o mesmo indice do vetor. Até certo ponto, isso pode aumentar a velocidade dos
retornos dos produtos, sendo que ultrapassado esse ponto, a necessidade de ordenagao da
lista encadeada pode prejudicar o desempenho da simulacao.

E importante destacar que a afirmacao sobre a proximidade dos produtos em espera
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Algoritmo 3.3: Remocao de produtos em espera em uma lista ordenada por hashing.
A funcao f, retorna o indice da espécie de um produto em espera. A variavel k
controla qual o nd a ser verificado na lista ordenada por hashing, sendo que essa
variavel é incrementada se nenhum produto for retornado e se a diferenca entre o
préximo tempo de simulagao (¢ + #) e o tempo de simulagao da ultima atualizacao
da reacao (t,) ultrapassar o intervalo de tempo g (linha 14). Para identificar se
existem produtos em espera a serem retornados, a primeira posi¢ao do né L; deve
ser consultado (linha 5). Na atualizagdo do valor da variavel k, considerando-se w
como sendo o proximo valor de k, todos os nds entre £ e w devem ser verificados
(Lik..wy), exceto se algum produto for retornado.

Entrada: tempo atual da simulacdo (t), intervalo de tempo que cada né da lista
ordenada por hashing representa (g), valor do préximo salto de tempo (), lista de
produtos em espera (L) e tempo da ultima atualizacao de k (T,).

[01] faca

[02] defina td;

[03] defina termine = falso;

[04] se Lyo # NULL entao

[05] se f1(Lgo) < (t + 0) entao

[06] td = f1(Lko);

[07] t = td;

[08] enquanto fi(Lyo) = td faga

[09] retire Ly o e atualize o nimero de moléculas de fa(Lgp);
[10] fim-enquanto;

[11] fim-se;

[12] termine = verdadeiro;

[13] fim-se;

[14] se termine = falso e (t+ 60 —t,) > g entao

[15] ty =ty + g;

[16] =k+1;

[17] fim-se;

[18] repetir enquanto termine = falso e (t +6 —t,) > ¢;
fim.

Algoritmo 3.4: Insercao de item na lista ordenada por hashing.

Entrada: tempo atual da simulagao (¢), tamanho da lista ordenada por hashing
(n), intervalo de tempo que cada né da lista ordenada por hashing representa (g),
lista ordenada por hashing para controle dos produtos em espera (L), produto em
espera (P) e atraso do produto P(ty).

inicio

[01} ] _ (t+t1) mod Z?:ng

g
[02] Insira P em L;, em posi¢do que mantenha os produtos em espera de L,

ordenados pelos seus respectivos tempos de retorno;
fim.
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Figura 3.5: Exemplo de vetor de listas ligadas com 8 produtos atrasados inseridos:
{P1, Py, ..., P3}. Cada item do vetor possui uma estrutura dinamica chamada lista ligada.
O tltimo item de uma lista ligada chama-se terminador e identifica que nao existem mais
produtos atrasados naquela posicao do vetor.

em simulagoes com reacoes com propensidades elevadas considera que o niimero de valores
distintos de atrasos da rede é muito menor que o nimero médio de produtos em espera
em uma simulagao.

Existe a necessidade de escolher corretamente o tamanho da lista ordenada por hashing,
pois tanto uma lista muito grande quanto uma lista muito pequena podem impactar
negativamente no desempenho da simulagao.

A figura 3.6 apresenta a estrutura lista ordenada por hashing.
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Figura 3.6: Estrutura de dados lista ordenada por hashing com 8 espécies S inseridas.
Apenas para facilitar o entendimento dessa estrutura de dados, os indices dos tempos de
retorno 7' estao ordenados de acordo com a ordem em que essas espécies serao retiradas.
A estrutura dados é uma lista circular cujo tamanho é proporcional ao tamanho do maior
atraso existente no modelo. Essa lista é percorrida no sentido horario e os produtos
em espera sao distribuidos na lista pela diferenca entre o seu tempo de agendamento e o
tempo atual da simulagao. Como essa diferenca nao pode ser maior que o tempo do maior
atraso, a utilizacao de uma lista circular suficientemente pequena de forma que consiga
representar somente a diferenca de tempo do maior atraso ja é o necessario para que o
algoritmo consiga percorrer a lista e retirar os produtos em espera em ordem. As colisoes
sao resolvidas por listas encadeadas com elementos ordenados.
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4 RESULTADOS

Os resultados dos testes das contribuicoes do presente trabalho sao apresentados e dis-
cutidos neste capitulo. O DDG é a primeira contribuicao cujos resultados dos testes sao
apresentados. Em seguida, os resultados para o SNRM com atraso e, posteriormente, os
resultados para o algoritmo RM utilizando a lista ordenada por hashing para a lista de
produtos em espera.

Como os algoritmos utilizados trabalham com atrasos, o nimero de atualizacoes de
espécies por segundo foi utilizado no lugar do nimero de reacoes por segundo. Dessa
forma, tanto o disparo de uma reagao quanto o retorno de um produto atrasado sao
considerados para medir os desempenhos dos algoritmos nas simulagoes.

Todos os testes foram executados em um microcomputador com processador Intel Core
i7 com 8GB de memoria RAM e sistema operacional Microsoft Windows 7 Ultimate. Os

algoritmos foram codificados na linguagem de programagao C#.

4.1 DDG

Para testar o ganho de desempenho proporcionado pela utilizacao do DDG em substi-
tuicao ao DG no retorno de produtos em espera, foi utilizado o algoritmo RM em duas
implementacgoes: RM + DG e RM + DG + DDG. O modelo utilizado foi baseado no da
equacao 2.3, com a diferenca de nao possuir autoregulacao, o que permite a utilizacao
do modelo para um numero ilimitado de genes. Esse novo modelo estd representado no
conjunto de equacoes 4.1. Os grafos de dependéncias para esse modelo encontram-se na

figura 4.1.

Transc. : Pro; + Rpiﬂjroi(Tl) + Rp(72) + R;(71),
ktr

Transl. : R; + Rib— R;(73) + Rib(74) + P;(75, T5std),

drbs <4 1)
DecayR : Ri(—null,

DecayP : Piﬁmull,
A palavra null a direita das duas ultimas reacoes do modelo 4.1 significa que os rea-

gentes dessas reagoes serao degradados e que os seus produtos nao sao relevantes para o

modelo.
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Figura 4.1: Grafos de Dependéncias para o Modelo 4.1. (a) DG (grafo de dependéncias)
e (b) DDG (grafo de dependéncias para reagoes com atrasos).

Transc.

Para o modelo 4.1, foram executadas 4 mil simulacoes para ambos algoritmos: RM +
DG e RM + DG + DDG. Essas 4 mil simulacoes foram divididas em quatro grupos de
mil simulagoes, sendo o primeiro grupo com a rede do modelo 4.1 com 4 genes (i = 4).
Os outros trés grupos de mil simulagoes foram executados com esse mesmo modelo para
10 genes, 16 genes e 22 genes, respectivamente. O numero de atualizacoes por segundo
do numero de espécies de cada grupo de simulacoes foi obtido para cada algoritmo e,
posteriormente, foi utilizado para calcular o ganho percentual do algoritmo RM + DG +
DDG em relagao ao algoritmo RM + DG. O resultado dessa comparagao ¢é apresentado
na figura 4.2.

A utilizacao do DDG melhorou o desempenho do algoritmo RM em aproximadamente
40% no modelo com menos reagoes (4 genes) e em mais de 60% para o modelo com mais
reagoes (22 genes). Para o modelo apresentado, quanto maior o niimero de reagoes, melhor
foi o desempenho do RM + DG + DDG quando comparado ao desempenho do RM +
DG.

Como o DDG pode ser utilizado por todos os algoritmos apresentados nesse trabalho,
outros resultados da utilizacao do DDG em conjunto com outros algoritmos sao apresen-

tados nas préximas subsegoes.
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Figura 4.2: Ganho em desempenho do algoritmo RM + DG + DDG em relagao ao
algoritmo RM + DG. O grafico apresenta o ganho percentual do niimero de atualizagoes
de espécies por segundo do algoritmo que utiliza o grafo DDG em relacao ao algoritmo

que nao utiliza esse grafo.

4.2 NRM SIMPLIFICADO PARA REACOES COM ATRASO

Essa secao apresenta o resultado de diversas simulagoes de trés modelos diferentes, sendo
um modelo fracamente acoplado e dois modelos fortemente acoplados. Foram testados os
algoritmos Rejection Method (algoritmo 2.8, pagina 63), Modified Next Reaction Method
for Delays (algoritmo 2.9, pagina 64) e Simplified Next Reaction Method for Delay (al-
goritmo 3.2, pagina 73). Todos os algoritmos foram testados em suas versoes que imple-
mentam somente o DG e nas versoes que implementam o DG e o DDG.

Para evitar que os resultados das simulacgoes fossem afetados pelo posicionamento
das reagoes, o algoritmo Rejection Method foi implementado utilizando-se a estratégia
de ordenagao das reagoes mais frequentes proposta por McCollum et al. (2006). Com
essa estratégia, a reacao executada troca de posicao com a reacao que possuir um indice

anterior ao indice da executada. Dessa forma, as reagoes mais executadas tendem a ficar
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no inicio do vetor que contém as reagoes, o que pode aumentar a velocidade de execucao
do algoritmo.

Para os testes dos algoritmos, foram escolhidos modelos com um grande numero de
reacoes. O objetivo da utilizacao desses modelos é testar os algoritmos em redes mais
complexas e que demandem uma grande capacidade de processamento. E esperado que
estratégias mais simples como a do algoritmo RM sejam mais eficientes em redes bioldgicas

com poucas reagoes.

4.2.1 UMA REDE FORTEMENTE ACOPLADA

O primeiro modelo usado para teste dos algoritmos chama-se Colloidal Aggregation Model.
Apresentado por Ramaswamy e Sbalzarini (2011), esse modelo é fortemente acoplado e

composto pelas seguintes reagoes:

Sy + S8y mAm=2,3,... N,
(4.2)

Sim—Ls So 4+ Sy mom=1,2,3,...

Para esse modelo, consideramos que todas as espécies possuem o valor inicial 1 e a
constante de velocidade k; também possui o valor 1. Todas as reacoes com indice par
foram consideradas reagoes com atraso do tipo consuming com o tempo de retorno de 0.1
segundos. O grau de saida maximo para esse grafo é 3N —7, onde N é o nimero de espécies
do modelo. A tabela 4.1 apresenta as 24 reacoes desse modelo para N = 7, sendo que
o grafo de dependéncias DG para o modelo apresentado nessa tabela é exibido na figura
4.3. Ja a tabela 4.2 apresenta as mesmas reacoes da tabela 4.1, somente acrescentando os
atrasos. O grafo de dependéncias DDG para o modelo exibido na tabela 4.2 é mostrado

na figura 4.4



n +m | Ida Volta
2 1) Sl + Sl—) SQ 2) SQ—> Sl + Sl
3 3) Sl + SQ—) Sg 4) Sg—> Sl + SQ
4 5) Sl + Sg—> S4 6) S4—> Sl + S3
7) Sg—f— SQ—> S4 8) S4—> SQ—I— SQ
5 9) Sl + S4—> S5 10) S5—> Sl + S4
11) So + 83—) S5 12) S5—> So + S3
6 13) S+ S5—> SG 14) SG—> Sy + S5
15) SQ + 84—) SG 16) SG—> SQ + S4
17) S3 + S3— Sg 18) Se— S3 + Ss3
7 19) S1 + Sg— Sy 20) S7— S1 + Sg
21) SQ + S5—> S7 22) S7—> SQ + S5
23) Sg + S4—> S7 24) S7—> Sg + S4

Tabela 4.1: Reagoes para modelo da equagcao 4.2 (Colloidal Aggregation) com N = 7. Para
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esse caso, sao geradas 24 reagoes considerando-se as duas reagoes do modelo (2 sentidos).

N3ao considera atrasos no modelo.

a) b)

F

oY

O ®6E

Noun:

OXOIOXOXO,

RO ®E

<)

OO POOOLLY

Figura 4.3: Partes do DG para modelo da equagao 4.2 (Colloidal Aggregation) com N =

7. Os nés dos grafos foram repetidos para se obter uma melhor visualizacao das arestas.

Foram construidos DG’s para 6 reagoes: (a) reagoes 1, 2; (b) reagoes 3, 4 e (c) reagoes 23 e
24. Observa-se nestes grafos o alto acoplamento entre as reagoes. O grau de acoplamento
(grau méaximo de saida), 3N — 7, para N = 7 é 3 x 7 — 7 = 14 para este modelo de
reacoes. Observar que a reacao 3 afeta 13 reacoes, pouco mais da metade do nimero
total de reagoes. Esse grafo é usado, considerando modelos com reagoes com atrasos que

utilizam o DDG, apenas quando uma reacao ¢é disparada.
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n +m | Ida Volta
4 5) Sl + S3—> S4 6) S4—> Sl(dl) + S3(d1)

Tabela 4.2: Reagoes para modelo da equagao 4.2 (Colloidal Aggregation) com N =7 e
atraso d1 = 0.1 para as reacoes pares. Sao 24 reagoes considerando-se as duas reacoes do
modelo (2 sentidos). Apenas as reagoes de “volta” possuem atrasos.

ooeoe@e‘@ mé@‘@éméa.@@@.

Figura 4.4: DDG para modelo da equagao 4.2 (Colloidal Aggregation) com atraso para
as reagoes pares e N = 7. Todas as reagoes estao na tabela 4.2. A espécie S7 foi deixada
apenas para ilustracao ja que ela nao ocorre com atraso em nenhuma reacao do modelo,
sendo assim — como todos os reagentes do modelo — ela nunca serd inserida na lista de
espera. Como visto, por exemplo, as propensidades das reagoes 4, 5, 11, 17 e 23 sao
atualizadas quando o produto S3 retorna da lista de espera em um momento qualquer. O
grau de acoplamento (grau méaximo de saida) é 6 para este modelo de reagdes (N = 7).
Nenhum arco atinge as reagoes 20, 22 e 24, pois nenhum de seus reagentes ¢ um produto

com atraso em qualquer outra reacao.
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Utilizando o modelo 4.2, foi criada uma rede com 3.048 reagoes. A figura 4.5 apresenta
o resultado da execugao de cada um dos algoritmos para o modelo 4.2.

A eficiéncia do SNRM ¢ afetada pelo grau de acoplamento do grafo de dependéncias.
Para um modelo fortemente acoplado, como o Modelo 4.2, é esperado um fraco desempe-
nho do algoritmo DSNRM em comparagao com o RM. Essa expectativa foi parcialmente
confirmada pelo DSNRM + DG ter apresentado um desempenho levemente inferior ao
desempenho do RM + DG. Porém, mesmo para esse modelo fortemente acoplado, o al-
goritmo DSNRM + DG + DDG obteve um desempenho superior ao RM + DG + DDG.
Isso indica que apesar da utilizagao do DDG favorecer todos os algoritmos apresentados,
a importancia desse grafo para o DSNRM ¢ ainda maior, pois o calculo das propensidades
nesse algoritmo esta diretamente relacionado a necessidade de alteracoes na fila de prio-
ridades das reacoes, que é um processo que consome muitos recursos quando se utiliza o
algoritmo Simplified Next Reaction Method.

Como ambos os grafos (DG e DDG) do modelo 4.2 sao fortemente acoplados, o de-
sempenho do DDG foi levemente superior ao do DG para o retorno da lista de produtos
atrasados (ver figura 4.5). Para modelos em que o DG é um grafo fortemente acoplado
e o DDG ¢ fracamente acoplado, o desempenho dos algoritmos que utilizam DG 4+ DDG

tende a ser muito superior ao desempenho dos algoritmos que utilizam somente o DG.
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Atualizacdes por
segundo para o modelo
4.2
60.000
50.000
40.000
30.000
20.000
10.000
0
Algorithm
H RM B RM + DG
B RM + D5 + DDG B DMMNEM + DG

B DMMNRM + DG + DDG B DSNRM + DG
B DSMNRM + DG + DDG

Figura 4.5: Comparacao do desempenho dos algoritmos RM, DMNRM e DSNRM para
o modelo 4.2 (Colloidal Aggregation Model). Os algoritmos mencionados foram testados

em suas versoes que utilizam o grafo DG e nas que utilizam o grafo DG em conjunto com

o grafo DDG.

4.2.2 UMA REDE FRACAMENTE ACOPLADA

O segundo modelo testado apresenta um conjunto com M reagoes onde toda reagao ¢ (i
< M) gera o substrato para a reagdo i + 1 enquanto a reacao ¢ = M gera o substrato
para a reacao 1. Esse modelo é fracamente acoplado, pois o grafo de dependéncias das
reacoes possui somente duas arestas saindo de cada reacao, sendo que uma dessas arestas

representa a prépria reacao.

Com 4 no intervalo [1 ... 1.000], obtivemos 1.000 reac¢oes. O modelo encontra-se na
equacao 4.3.
k1
A== Alis1 mod m(dy); (4.3)

Para o modelo 4.3, considere: A;=10, k1=1, d;=1. O DG e o DDG para esse modelo

encontram-se na figura 4.6. A figura 4.7 apresenta o resultado da execucao de cada



algoritmo para esse modelo.

a) b)
Reagdo 1 Reagédo 2 P Reacdo 2
Reacdo 2 Reacdo 3 Reacgdo 3
Reacdo 3 Reagdo 4 Reacdo 4
Reagdo M-1 Reac&o M Reaco M
Reacéo M ﬂ W Reagao 1
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Figura 4.6: Grafos de dependéncias para o modelo 4.3. (a) apresenta o DG e (b) apresenta

o DDG.

Atualizagdes por
segundo para o modelo
4.3
1.000.000
200.000
600.000
400.000
200.000
a
Algorithm
HRM B REM + DG
B EM + DG + DDG u DMNRM + DG

B DOMNRM + DG + DDG B DSMRM + DG
B DSNRM + DG + DDG

Figura 4.7: Comparacao do desempenho dos algoritmos RM, DMNRM e DSNRM para
o modelo 4.3 (rede fracamente acoplada). Os algoritmos foram testados em suas versoes
que utilizam o grafo DG e nas que utilizam o grafo DG em conjunto com o grafo DDG.
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Para um modelo fracamente acoplado, como o Modelo 4.3, é esperado um bom desem-
penho do algoritmo SNRM em comparacao com o RM. Essa expectativa foi confirmada
pelo DSNRM + DG ter realizado quase o dobro do niimero de atualizacoes por segundo
que o RM + DG.

O modelo 4.3 representa o pior caso para o DDG, onde ele torna-se equivalente ao DG,
o que explica a proximidade do desempenho dos algoritmos que utilizaram o DG e dos
que utilizaram DG + DDG. E importante destacar que, no pior caso, o DDG ¢ igual ao
DG. Devido a isso, recomenda-se fortemente a utilizacao do DDG em todas as simulagoes

com atrasos.

4.2.3 MODELO FORTEMENTE ACOPLADO EM REDES COM MUL-
TIPLOS ATRASOS

O terceiro modelo testado é um modelo circular. A principal caracteristica desse modelo
é que o niumero de produtos com atraso cresce na mesma razao que o acoplamento. Nesse
modelo, quando um determinado produto em espera é retornado, existe somente uma
reacao que possui a espécie retornada como substrato. Isso ocorre devido a utilizagao de
multiplos atrasos com valores diferentes e a caracteristica do modelo de possuir somente
um substrato e mais de um produto. Dessa forma, mesmo as reacoes estando fortemente
acopladas, o retorno de um produto serd um processo simples e rapido. Para os testes,
geramos 1000 reagoes (M = 1000, n = (1..1000)). Para trabalhar com diferentes graus de
acoplamento, foi utilizado g = [1..2] para a simulacao 1, g = [1..6] para a simulacao 2 e g

= [1..10] para a simulagao 3. Tal modelo de reagoes ¢ exibido na equagao 4.4.

K1
Sp—S(n+1) mod M](dL) + Sin+2) mod M(d2) + ... + S{n+g) mod m)(dg); (4.4)

Para esse modelo, consideramos que todas as espécies possuem o valor inicial 40 e
a constante de velocidade k; possui o valor 1. Todas as reagoes foram consideradas
consuming delayed reactions com atraso de g/10 + 4 segundos.

As figuras 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam o resultado da execucao de cada algoritmo para

o modelo 4.4 com g igual a [1..2], [1..6] e [1..10], respectivamente.
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Atualizacbes por segundo
para o modelo 4.4 (1..2)

250.000

200.000

150.000

100.000

50.000

Algorithm

H RM B RM + DG
B RM + DG + DDG B DMNRM + DG
B DMNREM + DG + DDG B DSNRM + DG

B DSNRM + DG + DDG

Figura 4.8: Comparacao do desempenho dos algoritmos RM, DMNRM e DSNRM para o
modelo 4.4 (rede fortemente acoplada com muiltiplos atrasos) com acoplamento de grau 2.
Os algoritmos foram testados em suas versoes que utilizam o grafo DG e nas que utilizam

o grafo DG em conjunto com o grafo DDG.
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Atualizacdes por segundo
para o modelo 4.4 (1..6)

400.000

350.000

300.000

250,000
200.000

150,000

100.000
50.000

0

Algorithm

B RN B RM + DG
B RM + DG + DDG B DMNRM + DG
HDMNREM + D5 + DDG B DSNRM + DG

B DSNRM + DG + DDG

Figura 4.9: Comparacao do desempenho dos algoritmos RM, DMNRM e DSNRM para o
modelo 4.4 (rede fortemente acoplada com muiltiplos atrasos) com acoplamento de grau 6.
Os algoritmos foram testados em suas versoes que utilizam o grafo DG e nas que utilizam

o grafo DG em conjunto com o grafo DDG.
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Atualizacdes por segundo
para o modelo 4.4 (1..10)

500.000
450.000
400.000
350.000
300.000
250,000
200.000
150.000
100.000
50.000
a

Algorithm

B RN B RM + DG
B RM + DG + DDG B DMNRM + DG
HDMNREM + D5 + DDG B DSNRM + DG

B DSNRM + DG + DDG

Figura 4.10: Comparacao do desempenho dos algoritmos RM, DMNRM e DSNRM para
o modelo 4.4 (rede fortemente acoplada com multiplos atrasos) com acoplamento de grau
10. Os algoritmos foram testados em suas versoes que utilizam o grafo DG e nas que

utilizam o grafo DG em conjunto com o grafo DDG.

O modelo cujos resultados foram apresentados no gréafico da figura 4.10 é mais acoplado
que o modelo utilizado no grafico da figura 4.8. E possivel observar que o aumento do
acoplamento influenciou positivamente o desempenho do algoritmo DSNRM. Avaliando
melhor o modelo e os algoritmos, é possivel concluir que o aumento do grau de acoplamento
para reacoes com multiplos atrasos é prejudicial ao DSNRM se cada produto em espera
for substrato de varias reacoes. Um forte acoplamento entre reacoes nao indica se existira
um forte acoplamento na dire¢ao produtos-substratos. Logo, é possivel concluir que nem
todos os modelos fortemente acoplados sao prejudiciais ao DSNRM, mas somente modelos

fortemente acoplados com o grafo DDG denso.
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4.3 LISTA ORDENADA POR HASHING

Para os testes de desempenho da lista ordenada por hashing, o algoritmo RM foi utilizado.
Duas implementagoes desse algoritmo foram testadas, sendo que a primeira utiliza uma
heap para controle da lista de produtos em espera e a segunda utiliza a lista ordenada por
hashing para essa mesma funcao.

Dois modelos foram usados para testar o desempenho computacional entre essas duas
abordagens. O primeiro modelo, proposto por Zhu et al. (2007), é composto por trés
reagoes (conjunto de equagoes 4.5). Esse modelo, que possui multiplos atrasos, descreve
a transcri¢ao e a tradugdo para um gene de um organismo procarioto (uma bactéria). As
espécies possuem os seguintes significados:

- RNAP: RNA polimerase;

- Pro: promotor do gene;

- RBS: sitio de ligacao do ribossomo (ribossome binding site);

- R: mRNA (transcrito);

- Ribossome: ribossomo;

- P: proteina traduzida.

A palavra null da dltima reagao do modelo 4.5 significa que o reagente sera degradado
por enzimas e que o seu produto nao é relevante para o modelo. E possivel observar que

nesse modelo nao ha nenhuma regulacao da expressao do gene.

RNAP + Pro% Pro(d;) + RBS (dy) + RNAP (d5) + R (dy),
Ribossome + RBS-2+ RBS (d3) + Ribossome (dy) + P (ds), (4.5)
RBS- null.

O segundo modelo testado é o modelo 4.2, apresentado na pagina 84. Esse modelo foi
utilizado para gerar uma rede com 1.012 reacoes.

Os resultados obtidos nos experimentos encontram-se nas figuras 4.11 e 4.12.

O desempenho para o modelo de inspiragao bioldgica 4.5 foi bastante positivo para o
algoritmo RM + Hashing. Ja o resultado para o modelo 4.2 foi levemente positivo para
o mesmo algoritmo. Isso é esperado devido ao modelo 4.2 nao possuir valores diferentes
para atrasos. Essa caracteristica, somada ao curto intervalo de tempo entre cada uma das

reacoes do modelo, contribuem para que varios produtos em espera sejam inseridos em
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Figura 4.11: Comparagao do numero de atualizagbes por segundo para o modelo 4.5
(proposto por Zhu et al. (2007)) entre o algoritmo RM + Heap e o algoritmo RM -+

Hashing.
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Figura 4.12: Comparacao do nimero de atualizacoes por segundo para o modelo 4.2
(Colloidal Aggregation Model) entre o algoritmo RM + Heap e o algoritmo RM + Hashing.

um mesmo indice da lista ordenada por hashing, provocando varias colisoes. Isso pode

ser resolvido aumentando-se o tamanho da lista de produtos em espera.
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5 CONCLUSOES

Para modelos com poucas reacoes, o algoritmo RM tende a apresentar um melhor de-
sempenho que os algoritmos MNRM e SNRM. Ja o algoritmo MNRM tende a ter um
desempenho melhor em modelos totalmente acoplados. O algoritmo SNRM tende a apre-
sentar melhores resultados em modelos com muitas reacoes e fracamente acoplados, mas
esse algoritmo também pode apresentar desempenho superior ao do RM e ao MNRM em
alguns modelos fortemente acoplados, conforme mostrado nos resultados.

Em alguns testes, o grafo DDG aumentou o desempenho das simulagoes em mais de
60%, como pode ser visto na se¢ao 4.1. Como no pior caso o DDG é exatamente igual
ao DG, consideramos que a utilizagao do DDG em simulagoes estocasticas de redes de
regulacao génica com atrasos é altamente recomendével.

Ao utilizar o DDG, uma nova definicao para o grafo DG pode ser feita, sendo que
nessa nova definicao, todas as espécies que possuem atraso seriam desconsideradas pelo
DG. Uma possibilidade de trabalho futuro seria fazer essa alteragao no DG e testéa-la com
diferentes modelos.

Como a implementacao do NRM exige diversos controles extras para tratar as excegoes
a formula de reaproveitamento de nimeros aleatérios, é comum algumas implementacoes
de NRM gerarem um novo numero aleatério ao invés de tratar essas excegoes, o que
diminui o desempenho do NRM. Como o SNRM ¢é um algoritmo que nao possui excegoes
a serem tratadas, a sua implementacao é mais simples e direta que a do NRM, o que pode
trazer maior confiabilidade para o programador e um desempenho igual ou superior ao do
NRM.

Para os modelos testados, a lista ordenada por hashing mostrou-se uma estrutura de
dados mais eficiente que a heap para o controle da lista de produtos em espera. Porém a
definicao do tamanho dessa lista é fundamental para uma melhor distribui¢ao dos produtos
em espera, o que contribui diretamente para o desempenho da lista. O mal desempenho da
lista ordenada por hashing exibido na figura 4.12 é devido a essa lista possuir um tamanho
pequeno para tal modelo, causando assim um fraco desempenho por causa da quantidade
de colisoes. Como a definicao matematica do melhor tamanho da lista pode ser dificil de
ser obtida, uma sugestao de trabalho futuro pode ser a criagao de uma heuristica para a

definicao do tamanho dessa lista.
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