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Resumo

Computagao com DNA é um dos ramos da computagao molecular que vem sendo usado
nos ultimos anos para desenvolver dispositivos implantados n-vitro e in-vivo ou até
mesmo substituir a tecnologia CMOS em algumas aplicagoes. Utilizando a técnica
conhecida como reagao de deslocamento de cadeia, fragmentos de DNA sao combina-
dos e manipulados de forma programética seguindo uma certa légica. Este modelo de
computacao permite implementar fisicamente comportamentos teorizados por meio da
linguagem das redes de reagdes quimicas, a qual descreve textualmente a cinética de
uma rede de reagoes (CRNs). Com uma linguagem para descrever dispositivos baseados
em DNA, modelagens de estruturas base e elementos de baixo nivel para desenvolvi-
mento de circuitos sao definidos, aumentando consideravelmente a complexidade dos
dispositivos e, por consequéncia, se torna mais dificil simula-los. Neste trabalho um
pacote para simulacao de circuitos de DNA de larga escala é apresentado. Chamado de
DNAr, este pacote foi desenvolvido para simular tanto CRNs formais (redes de reagoes
tedricas) quanto as CRNs de DNA (reagoes que representam interagoes entre moléculas
de DNA). Este pacote também é capaz de transformar uma CRN formal em uma CRN
de DNA sem intervencao do usuério.

CRNs classicas (e.g.: Oscilador Lotka-Volterra, Consensus, etc.) foram utilizadas
para validar o simulador. Dois estudos de caso foram desenvolvidos de forma a validar
e exemplificar a capacidade de expansao do DNAr. Os estudos de caso se baseiam em
duas abordagens de construcao de portas logicas quimicas. Uma modela portas logicas
diretamente e a outra possui neurénios quimicos como elemento base. As duas abor-
dagens foram implementadas como extensoes do DNAr e podem ser utilizadas para o
desenvolvimento de outros circuitos. Um circuito légico que detecta células canceri-
genas foi utilizado como circuito alvo a ser implementado pelas duas abordagens. Os
resultados mostraram que as duas abordagens alcangaram o comportamento desejado.
O fato de se ter gerado CRNs com mais de 200 reagdes (podendo chegar proximo de

400) indica a necessidade do uso de uma ferramenta como o DNAr.
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Abstract

DNA computing is one of the branches of molecular computing that has been used in
recent years to develop devices implanted in-vitro, in-vivo or even replace the CMOS
technology in some applications. Using a technique known as Strand Replacement
Reaction. DNA strands are combined and manipulated in programmatic a fashion
following a certain logic. This computing model allows us to physically implement
theoretical behaviors specified through the Chemical Reaction Networks (CRNs) lan-
guage, which textually describes the reaction network kinetics. Building blocks for
circuitry development are defined with a language used to describe DNA-based devi-
ces, increasing considerably the complexity of the device and, consequently, simulating
these devices becomes difficult. In this dissertation a simulation package for large
scale DNA-based devices is presented. It is called DNAr and it was developed to si-
mulate formal CRNs (theoretical reaction networks) and DNA-based CRNs (reactions
that represent interactions between DNA molecules). This package is also capable of
transforming a formal CRN to a DNA-based CRN without user interference.

Well-known CRNs (e.g.: Lotka-Volterra oscillator, Consensus, etc.) were used to
validate the simulator. Two case studies were conducted in order to validate and exem-
plify the DNAr expansion capabilities. These case studies are based on two approaches
for constructing chemical logic gates. One of them models a logic gate directly while
the other uses chemical neurons as its building block. Both approaches were implemen-
ted as DNAr extensions and they can be used to design other circuits. A logic circuit
capable of detecting cancer cells was used as the target circuit to be implemented th-
rough these approaches. The results show that both approaches achieved the desired
behavior. The fact that CRNs with 200 to 400 reactions were generated indicates the
need of a tool such as DNAr.
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Capitulo 1

Introducao

Vérias areas do conhecimento utilizam a computagao como meio para alavancarem seus
avancos. Para suprir a necessidade existente, os recursos que compoem o computador
moderno estdao atingindo seus limites fisicos. E o caso da arquitetura baseada em
silicio que esta perto do seu limite de miniaturizagao [Cavin et al., 2012]. Uma das
alternativas que vem sendo pesquisadas para serem utilizadas como forma de fazer
computacao é chamada de computagao molecular.

Essa area de pesquisa foi iniciada com o trabalho de Adleman [1994| que de-
monstra como moléculas de DNA (deozxyribonucleic acid — acido desoxirribonucleico)
podem ser utilizadas para fazer computagao e resolver problemas combinatorios. No
caso, o problema classico conhecido como caminho Hamiltoniano direcionado foi utili-
zado como estudo de caso.

O potencial desta tecnologia é apresentado pelo autor mostrando que se a ligacao
entre duas moléculas de DNA for considerada como uma operagao, seria inteiramente
plausivel construir um sistema que faria 10?° operacoes apenas na etapa inicial da
resolucao do problema. Os supercomputadores da época conseguiam alcancar algo
em torno de 102 operacoes por segundo. Além disso, o sistema baseado em DNA
consegue executar 2 x 10'Y operacoes com 1 Joule, notavelmente mais eficiente que um
supercomputador da época (10 operagoes por Joule). Isto representa uma computagao
massivamente paralela e energeticamente eficiente. A capacidade de armazenamento
de 1 bit por nanémetro cubico também é destacada.

Algo importante de salientar é que, por mais que a quantidade de interagoes
simultaneas entre moléculas de DNA seja consideravelmente alta, DNA nao é feito para
substituir o silicio completamente. Reacoes entre moléculas podem demorar horas,
e a conclusao da execucao de um circuito, dias. Portanto, o uso de DNA é mais

apropriado para a solucao de problemas complexos altamente paralelizaveis. Além

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

disso, um dos pontos fortes destacados sobre circuitos e dispositivos baseados em DNA
¢ sua capacidade de interfaceamento com organismos vivos [Chen et al., 2015], ndo sua

eficiéncia em computacao.

Trabalhos teodricos e praticos foram apresentados ao longo dos anos utilizando o
DNA nas mais diversas aplicagoes, como computagao, robética e armazenamento de

dados, por exemplo. Alguns destes trabalhos sao resumidos na seguinte secao.

1.1 Aplicacbes com DNA

Com o custo da preparacao e purificacao de oligonucleotideos caindo exponencialmente
[Carlson, 2009], o uso de DNA (4cido desoxirribonucleico) como matéria prima para o
desenvolvimento dos mais variados mecanismos se tornou bastante interessante. Isso
tem levado a usos nao biolégicos do DNA como a criagao de estruturas auto-organizaveis

e computacao molecular, formando as bases do campo da nanotecnologia baseada em
DNA |Zhang & Seelig, 2011].

Com o avango da tecnologia baseada em DNA, hoje podem ser feitos dispositivos
auto-organizaveis (pratica conhecida como DNA origami) capazes de fazer computa-
¢ao massivamente paralela, armazenar informacao com alta densidade e interagir com
organismos vivos, motivando a pesquisa e uso desta tecnologia para varias aplicagoes.

Algumas destas sao descritas nas segoes a seguir.

1.1.1 Computacao

Qian et al. [2011] mostra como construir uma rede neural (treinada in silico — simula-
¢Oes computacionais) baseada em DNA utilizando rea¢oes de deslocamento de cadeia
(strand-displacement reactions — reagoes que ocorrem entre moléculas de DNA com o

proposito de combinar e modificar sua estrutura) [Zhang & Seelig, 2011].

Com a arquitetura da rede sendo construida com uma porta logica projetada
para proporcionar a sintese de circuitos em larga escala baseados em DNA [Qian &
Winfree, 2011b], se torna possivel construir um sistema com varias camadas operando

em cascata de que opera de forma robusta [Qian & Winfree, 2011a].

De acordo com Qjian et al. [2011], seus resultados sugerem que reagoes de deslo-
camento de cadeia em cascata podem ser utilizadas para desenvolver sistemas quimicos

autonomos com capacidade de reconhecer padroes e tomar decisoes.
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1.1.2 Robética

DNA origami é a pratica de criar nanoestruturas em duas ou trés dimensoes utilizando
interagOes entre bases complementares. Douglas et al. [2012] aplica este método para
descrever um nanorobd auténomo baseado em DNA capaz de transportar cargas mo-
leculares para células e alterar sua propria forma para entregar as mesmas ao destino.

A Figura 1.1 mostra o nanorob6 em diferentes configuragoes.

+ O~ +Q_

front

locked

unlocked

side

Figura 1.1: Imagens de um microscépio eletronico de transmissao mostrando nano-
robds nas configuragoes aberta (unlocked) e fechada (locked). Na coluna da esquerda o
nanorobo estéa vazio e nas colunas do meio e da direita o nanorobd esta carregado com
5 nm de particulas de ouro e fragmentos de Fab (fragment antigen-binding), respecti-

vamente. Escala de 20 nm por barra branca contida em cada imagem [Douglas et al.,
2012].

1.1.3 Armazenamento de dados

Ja o trabalho de Mayer et al. [2016] argumenta que DNA combina uma longevidade no-

tavel para preservar informacao com capacidade de armazenamento de alta densidade.
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E demonstrado a capacidade do DNA de conter dados armazenando simultaneamente
multiplas camadas de informagdo (3 imagens) em um tnico modelo de DNA (DNA

template).

1.1.4 Interacdo com organismos vivos

Benenson et al. [2004] mostra o potencial do uso de DNA para o diagnostico e até
mesmo tratamento médico, apresentando um computador molecular autéonomo que, ao
menos in vitro, ¢ capaz de analisar niveis de espécies mRNA (RNA mensageiro) e gerar
como saida moléculas capazes de afetar os niveis de expressoes de genes. A Figura 1.2

mostra uma representacao modular do sistema proposto.

m mRNA disease indicators
/L/\/Q/‘U\JJ

Input Computation Output
Identification of Diagnosis Drug
disease indicators administration

~ \_
ssDNA drug J\/_\/

Figura 1.2: Organiza¢ao modular do computador molecular [Benenson et al., 2004]. O
modulo de entrada recebe especificos niveis de espécies de mRNA e inicia um processo
em cascata que “diagnostica” a doenga — no caso, um modelo simplificado de cancer.
Em caso de diagnostico positivo, é produzido um farmaco baseado em DNA de cadeia
simples.

O Desenvolvimento de dispositivos com interface cérebro-maquina também pode
servir de campo de aplicagdo para a nanotecnologia com DNA. Arnon et al. [2016]
mostram um sistema que permite um humano controlar nanorobos que estao dentro
de um ser vivo por meio atividade cerebral.

De acordo com os autores dessa tecnologia, ligar ou desligar em tempo real uma
molécula bioativa devido ao estado cognitivo de um agente possui implicagoes em po-
tencial no tratamento de desordens tais como a esquizofrenia, depressao e déficit de
atencao. O esquema da Figura 1.3 descreve o funcionamento do sistema superficial-
mente.

Estes sao apenas alguns exemplos de aplicagoes que estao surgindo utilizando

nanotecnologia com o DNA, mostrando a importancia e relevancia que este campo de
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EEG
headset

Y

stacc |y R ¢ DNA
algorithm »| RFMF generator : ’* | robots

Figura 1.3: Por meio de eletroencefalografia (EEG headset), é registrada a atividade
cerebral e esta é enviada para ser monitorada pelo algoritmo SLACC (classificador que
descrimina atividade de inatividade cerebral). Caso este classificador retorne positivo
para atividade cerebral, um campo magnético induzido por frequéncia (REFMF, que
significa frequency-induced electromagnetic field) é ativado em uma bobina indutora.
O animal esté dentro da bobina com bilhdes de nanorobds (baseados em DNA origams).
A existéncia do campo magnético acarreta em um aquecimento local nestes nanorobos
e, consequentemente, na ativagao reversivel dos mesmos (o que acarreta na liberagao
de uma carga transportada pelos nanorobos) [Arnon et al., 2016].

pesquisa esta obtendo com o passar dos anos e, portanto, motivando o desenvolvimento
deste trabalho.

1.2 Descricao e Objetivos do Trabalho

O foco principal deste trabalho é explorar o desenvolvimento de circuitos logicos para
fazer computacao implementados utilizando reagoes de deslocamento de cadeias de
DNA. Para descrever tais circuitos, o arcabougo teédrico das redes de reagoes quimicas

é utilizado.

Chen et al. [2013] deixa claro que o formalismo mateméatico das redes de rea-
¢oes quimicas (CRNs) pode ser usado como linguagem de programacao para projetar
comportamentos complexos, logo, dispositivos baseados em DNA ja podem ser for-
malmente modelados se embasando em uma teoria amplamente estudada [Soloveichik
et al., 2010].

O objetivo principal desta dissertagao é pesquisar e desenvolver circuitos logicos
baseados em DNA especificados por meio da linguagem das reagoes quimicas, explo-
rando diferentes abordagens de se implementar tais circuitos utilizando as reagoes de

deslocamento de cadeia como elemento base para computagao.
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1.3 Contribuicoes

Com o intuito de facilitar a simulagao de redes de reagoes quimicas e permitir a simu-
lacao de circuitos de larga escala, um simulador de reagoes quimicas foi desenvolvido.
Este simulador, chamado de DNAr, permite que o comportamento de rea¢oes quimicas
sejam simuladas apenas especificando textualmente as reagoes existentes. Isto facilita
bastante o processo de simulagao, ja que nao se faz necesséario programar a modelagem
mateméatica que descreve o comportamento das reagoes. Além disso, este simulador
é capaz de gerar um conjunto de reagoes entre fragmentos de DNA que emulam o
comportamento de uma CRN alvo desejada de forma automatica.

Um estudo de caso foi conduzido utilizando este simulador. O objetivo foi definir
CRNs capazes de computar um circuito logico booleano que classifica células como
cancerigenas. Para isso, duas abordagens de construcao de portas logicas com reacoes
quimicas foram utilizadas. A implementacao em DNA das CRNs foi gerada e simulada
com o DNAr, obtendo-se resultados satisfatorios nas duas abordagens. A utilizagao do
simulador desenvolvido foi necessaria tendo em vista que os circuitos gerados sao com-
postos por centenas de reacoes e seria invidvel escrever manualmente o c6digo necessério
para simulé-las. Com o DNAr foi possivel definir os circuitos programaticamente por
meio de fungoes simples implementadas de forma modular em relacao as fungoes de

simulacao, demonstrando o potencial de expansao do pacote de simulagao.

1.4 Organizacao da Dissertacao

A dissertagao esta divida nos capitulos descritos a seguir:

e Capitulo 2: apresenta os fundamentos teéricos da cinética quimica, necessarios

para o entendimento de como as reagoes quimicas sao modeladas e simuladas;

e Capitulo 3: mostra como utilizar reacoes entre moléculas de DNA para repro-

duzir reacoes quimicas teoricas;

e Capitulo 4: descreve em detalhes o pacote DNAr, o qual contém o simulador e
outras ferramentas que auxiliam o pesquisador na tarefa de simulacao de circuitos

quimicos e os baseados em DNA;

e Capitulo 5: ¢é apresentado um estudo de caso da utilizacao do DNAr, o qual sao
especificados circuitos logicos para a deteccao de células cancerigenas especificas

utilizando duas abordagens (neurénios quimicos e baseada em logica booleana);
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e Capitulo 6: sao feitas conclusoes sobre os resultados obtidos e sugestoes para

trabalhos futuros.






Capitulo 2

Redes de Reacoes Quimicas

Neste capitulo é apresentado o fundamental teérico para o entendimento de como
reacoes quimicas sao descritas e simuladas. E mostrado como estas reacdes podem ser
combinadas em redes de reagoes (CRNs — Chemical Reaction Networks) para se obter
comportamentos mais complexos. Alguns exemplos de CRNs sao mostradas como
exemplos para fins de entendimento. Por fim, é demonstrado como a linguagem das

reagoes quimicas pode ser utilizada para desempenhar operagoes de logica booleana.

2.1 Reacao Quimica

Baseado em Kotz & Treichel [2017], uma reagdo quimica é um processo em que uma
ou mais substancias sao transformadas em um outro conjunto de substancias. Uma
substancia pode ser simples (um elemento quimico) ou composta (combinacao de ele-
mentos). Neste trabalho, uma substéancia é referenciada por espécie.

Toda reagdo quimica é definida por um conjunto de espécies (substancias) e uma
constante de velocidade (descrita posteriormente). Uma rea¢do com um conjunto de
espécies S = {A, B}, em que A se transforma em B, e uma constante de velocidade k

¢é descrita com a seguinte notagao:

k

A— B. (2.1)

As espécies podem ser categorizadas como reagentes ou produtos. Reagentes sao

as espécies transformadas, produtos sao as espécies geradas pela transformagao. Ou

seja, na equacao 2.1, A é o reagente e B é o produto. k expressa a velocidade em que
a reacao ocorre. Quanto maior o valor de k, mais rédpido A se transforma em B.

A reagao (2.2) mostra a interagao entre duas espécies distintas A e B que gera a

9
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espécie C' como produto. Nao confunda o simbolo de + entre os reagentes com uma

soma. Este simbolo representa a combinacao de duas espécies.

A+B -5 (2.2)

Reagoes que geram mais de um produto sao descritas como:

A5 B+, (2.3)

em que A gera B e C'. O simbolo + entre os produtos indica que os dois sao gerados
pela reagao. Isto nao significa que os produtos estarao combinados de alguma forma

ap6s o fim da reacao.

2.1.1 Coeficientes estequiométricos

Coeficientes estequiométricos sao valores que precedem o nome das espécies. No se-

guinte exemplo:

24 % B, (2.4)

2 & o coeficiente estequiométrico de A e 1 é o da espécie B, o que indica que 2 mols
de A reagem para formar 1 mol de B (mol é uma unidade de medida que expressa
quantidade de uma substancia e é descrito mais a frente na subsegao 2.1.3). Estes
coeficientes servem para equilibrar o nimero de a&tomos dos reagentes com o niimero de

atomos dos produtos (seguindo a lei da conservagao de massas [Sterner et al., 2011]).

2.1.2 Reacoes reversiveis

Em um sistema de reagoes, podem existir reagoes quimicas no seguinte formato:

k
A =L B,

" (2.5)

B = A.

Ou seja, uma das reagoes possui produtos que sao reagentes de outra, e vice-versa.

Nestes casos, uma notacao mais compacta pode ser usada. E possivel representar as

duas reagoes da seguinte forma:

A= B. (2.6)
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A reacao 2.6 é chamada de reagao reversivel, no sentido de que A se transforma em
B, mas B também pode se transformar em A. A forma como essas reacoes interagem

é descrita posteriormente.

2.1.2.1 Constante de equilibrio

Em um sistema com duas reacoes que interagem de forma competitiva, como é o
caso da reacao (2.5), em um determinado momento A produzira B & mesma taxa em
que B produzird A (entende-se A e B como os reagentes e produtos de uma reagao
reversivel, respectivamente). Isso faz com que a reagao entre em equilibrio, ou seja, as
concentragoes de A e B ficam constantes.

A relacao entre a concentracao dos produtos e reagentes em equilibro é dada pelo
que é chamado de constante de equilibrio, descrito pela seguinte equagao: K = %, em
que [A] e [B] s@o as concentragoes de A e B no equilibrio, respectivamente.

Para uma reacao genérica aA + bB é cC + dD, a constante de equilibrio pode

ko
ser estendida para:

K=t (2.7)

Um valor de K > 1 significa que, em equilibrio, existe uma concentra¢ao maior
dos produtos em relagao a concentracao dos reagentes. Caso K < 1, a concentragao
dos reagentes ¢ maior que a dos produtos. Ja quando K = 1, produtos e reagentes

possuem o mesmo nivel de concentragao [Chemistry LibreTexts, 2017].

2.1.3 Concentracoes das espécies

Para o total entendimento das modelagens mateméaticas que expressam o comporta-
mento das reacoes, ¢ importante entender como a quantidade das espécies sao medidas
no sistema. Entende-se como sistema, o ambiente no qual as espécies estao inseridas e
as reagoes estao ocorrendo e.g.: solu¢do aquosa [Brown et al., 2017¢].

Normalmente, para a realizacao de uma reacao quimica, as espécies sao inseridas
em uma solu¢do (mistura composta de duas ou mais substancias [Ewing et al., 1994]).
Por conta disso, a quantidade de uma espécie é expressa por meio de sua concentragao,
que é uma relacao entre a quantidade da espécie e o volume da solucao.

A concentracao de uma espécie é descrita por uma unidade de medida chamada
Molar [Mills et al., 1993]. Ela ¢é definida pela nimero de mols (quantidade da espécie)
divida por litro (volume da solugao), sendo representada pelo simbolo mol/L ou M

Mol é uma unidade de medida que expressa a quantidade de uma certa substancia.

Seguindo a definigao de Marquardt et al. [2018], 0 mol é a quantidade de uma substancia
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que contém 6.022 x 10?3 entidades elementares desta certa substancia. Este nimero é
conhecido como constante de Avogadro [Mohr et al., 2016]. Entende-se como entidade
elementar o que compoe a substancia, podendo ser particula, a&tomo, molécula, em
diante. Ou seja, para ser ter 1 mol da espécie A, é necessario ter 6.022 x 10?* moléculas
de A.

A medida de Mol é importante porque é utilizada para definir uma relacao entre
a quantidade de moléculas ou atomos de uma substancia e sua massa. O is6étopo de
carbono '2C' possui 12 gramas por mol (12 g a cada 6.022 x 10?3 atomos). Esta relacao
¢ chamada de massa molar. Ou seja, *C' possui massa molar de 12 g/mol [Brown
et al., 2017a).

2.1.4 Velocidade das reacoes quimicas

A notacao A — B define que uma espécie A se transforma na espécie B a medida
que o tempo passa, mas ainda é necesséario descrever como isso ocorre. Ou seja, como
as concentragoes de A e B variam no tempo. Para isto, existe uma area da Quimica
chamada de Cinética Quimica, que estuda sobre a velocidade que uma reacao quimica
ocorre [Laidler, 2017].

Para fazer o estudo da velocidade da reagago A — B (também chamada de
taxa), em uma situacdo pratica, um quimico realiza um experimento desta reagao.
Enquanto o experimento ocorre, as concentragoes de A e B (denotadas por [A] e [B])
sao medidas em diferentes momentos no tempo. Suponha, para fins de exemplificagao,

que as medigoes de concentragao resultaram nos valores mostrados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Comportamento de uma reagao hipotética A — B medida experimental-
mente. Tempo medido em horas e concentragoes em molar (M).

Tempo (h) — [A] Bl

0 1.00E-05 0
2.222222 6.70E-06 3.30E-06
4.444444 4.49E-06 5.51E-06
6.666667 3.01E-06 6.99E-06
8.888889 2.02E-06 7.98E-06
11.11111 1.35E-06 8.65E-06
13.33333 9.07E-07 9.09E-06
15.55556 6.08E-07 9.39E-06
17.77778  4.08E-07 9.59E-06

20 2.73E-07 9.73E-06

Estes valores sao representados graficamente pela Figura 2.1. O objetivo é definir
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uma forma compacta e clara de representar o comportamento da reagao (concentragoes

das espécies A e B) em qualquer intervalo de tempo.

1.0e-05 ;
—~~ [ ]
S 7.5e-06
N—r L[]
R -
& . Espécies
S 5.0e-06 i . A
5 B
O
[ ° °
S 2.5e-06

0.0e+00 P9

0 5 10 15 20

Tempo (h)

Figura 2.1: Representacao grafica da concentragao das espécies na reagao A — B.

Uma forma de modelar matematicamente o comportamento da concentragao das
espécies no tempo é se baseando na lei da agao das massas. Esta lei afirma que a velo-
cidade de uma reacao quimica em temperatura constante é diretamente proporcional
a concentracao dos reagentes [Chemistry LibreTexts, 2015; Chellaboina et al., 2009].

Com isso, é possivel definir uma expressao para a velocidade da reagao A — B

como sendo:

r(t) = k[A]}; k, neR; teEN; (2.8)

em que r(t) expressa a taxa no tempo t e [A], é a concentragdo de A no tempo t.

Para uma reagao mais genérica aA + bB + - - - — produtos, temos:

r(t) =k x [A]} x [B]}" x---; E,n, m €R; teN. (2.9)

A funcao de velocidade de uma reagao é chamada de cinética da reacao. A cinética
de uma rede reacoes é a associacao de uma funcao de velocidade para cada reagao na
rede |Feinberg, 1979).

Note que o k (também chamado de constante de velocidade) usado na notagao
da reagao 2.1 (na parte superior da seta) é o mesmo utilizado na equagao de veloci-

dade. Esta constante determina a proporcionalidade entre reagentes e produtos. Ela
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é definida com base nas condi¢oes da reacao, como temperatura e tipos de reagentes,
por exemplo |[Brown et al., 2017b].

Os coeficientes m e n definem a ordem da reacao. Eles expressam o quanto a
concentracio de A e B afetam a velocidade da reacdo, respectivamente. E importante
ressaltar que estes valores nao sao necessariamente iguais aos coeficientes estequiomé-
tricos das espécies (a e b). Na préatica, estes valores sdo obtidos experimentalmente. A
ordem da reacao é definida como a soma da ordem dos reagentes, no caso sendo m +n.

Sendo a velocidade nada mais do que a variagao da concentragao das espécies no
tempo, também podemos reescrever a funcao de velocidade para a reagao A *. B

como sendo:

_A[Al _ A[Bl,
r(t) = — X AL (2.10)
em que A[A]; representa a variacao da concentracao de A do tempot —1ate At =

t—(t—1).
A velocidade é dada pelo negativo da variacao da concentragao de A porque A
esta sendo consumida na reagao enquanto B esta sendo formada. Portanto, unindo as

equagoes 2.8 e 2.10, temos:

_ — = k[A]". (2.11)

Uma equacao que expressa a velocidade de uma reagao em termos da variagao
da concentragao das espécies é chamada de lei de velocidade diferencial [Brown et al.,
2017b]. Com At — 0, tem-se:

d[A] _ d[B]
d — dt
A expressao 2.12 pode ser reescrita da seguinte forma:

= k[A]7. (2.12)

dA]
S~ k()
dt
. (2.13)
dB]
Al

O sistema de equagoes diferencias ordinarias (EDOs) 2.13 é uma das formas de
expressar matematicamente o comportamento de uma ou uma rede de reagoes quimicas.
2.1.4.1 Relacao entre as constantes de velocidade e a constante de equilibrio

Uma reagao reversivel esta em equilibrio quando as velocidades das reagoes de ida e

volta sao iguais (culminando no estado estacionario das concentragoes das espécies).
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. - L. k1 i .. .
Ou seja, uma reagao genérica aA + bB = c¢C + ¢D, em equilibrio, implica em:
ko

ki [A]°[B)" = k[C)[D), (2.14)

assumindo as velocidades ki[A]*[B]° e k2[C]¢[D]¢ para as reagoes de ida e volta, res-

pectivamente. Esta equacao pode ser reescrita como:

k °[D)?
ks _ [CTDI (2.15)
ky o [A]*[B]
o - [C]°[D)
A constante de equilibrio K para esta reacao é formulada como K = W
Isso quer dizer que K também poder ser expresso em termos das constantes de veloci-
k
dade da seguinte forma: K = k_l
2

2.1.5 Modelagem de reacdes quimicas formais

Como ja foi dito anteriormente, em uma situacao pratica, a ordem da reacao e a
constante de velocidade sao obtidos experimentalmente. Mas como determinar estes
valores em reacoes hipotéticas?

Em situagoes tedricas em que se quer estudar o comportamento de uma reacao
hipotética (também chamada de formal) A £, B, sio utilizadas as chamadas fungdes
de velocidade. Estas func¢oes determinam equagoes de velocidade para diferentes con-
juntos de reagoes. As mais usadas sdo as baseadas na lei de agdo das massas [Anderson,

2014]. A Tabela 2.2 mostra fungdes de velocidade de reagbes para algumas reagoes.

Tabela 2.2: Exemplos de fun¢oes de velocidade para diferentes reacoes. As trés ultimas
colunas mostram as taxas de variacao no tempo da concentracao das espécies A, B e
C em funcao da velocidade da reagao.

Reagéo Fungéo de velocidade — Taxa de [4] Taxa de [B] Taxa de [C]
1 A5 B r(t) = k[A]; ra(t)=—rt) ret)=r(t) ro(t) =0r(t) =0
2 A5 B+C r(t) = k[A); ra(t)=—rt) ret)=r() ro(t) = r(t)
32 A+B -5 C r(t) = k[A]:[Bl: ra(t)=—rt) relt)=—r) ro(t) = r(t)
4 A+A 5B r(t) = k[A]? ra(t) = =2r(t) rg(t)=r(t) ro(t) =0r(t) =0
5 A+ AL A r(t) = k[A)? rat)=—r@t) rp@t)=0r@t)=0 rc)=0rt) =0
6: A+ A B+ B r(t) = k[A? ra(t) = —2r(t) rp(t) =2r(t) re(t) = 0r(t) =0

Como mostradas na Tabela 2.2, as taxas de variagao da concentracao em funcao

do tempo das espécies sao definidas em funcao da velocidade das reagoes. Note que a
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taxa de uma espécie X é representada por rx(t) = %.

Para generalizar a definicao das taxas das concentracoes das espécies, é necessario
definir os tipos de reagoes formais tratadas neste trabalho, os quais sao apresentados
na Tabela 2.3. As reagoes da tabela representam de forma genérica as reagoes que se

enquadram nas classes referenciadas por elas.

Tabela 2.3: Tipos de reagoes. A expressao - - - representa qualquer conjunto de espécies.

Tipo Reacao

Unimolecular A —% ...
Bimolecular A+ B BLI
Trimolecular A+ B+ C' LN
Geragao () ELEG
Degradagao - -- i> 0

Em seguida tem-se uma descrigcao textual de cada tipo de reacgao:

e Unimolecular, Bimolecular e Trimolecular: rea¢oes formais que possuem apenas
uma, duas ou trés moléculas de uma ou varias espécies como reagentes, respecti-

vamente;

e Geracao: reacoes formais em que a concentracao dos reagentes sao tidas como

constantes. Isso faz com que os produtos sejam gerados a uma taxa constante k;

e Degradagao: o conjunto de produtos gerados por reagoes deste tipo sao ignorados

(considerando o conjunto de produtos, vazio).

Existem alguns casos particulares que merecem ser descritos com mais detalhes.
Por exemplo, uma reacao bimolecular em que A = B, A reacao A + A BLEGR pode
ter sua notacao simplificada por 24 *, ... No entanto, o valor 2 que precede A
nao possui o mesmo significado de um coeficiente estequiométrico 2 (mencionado na
subse¢ao 2.1.1). Deste ponto em diante no trabalho, valores que precedem nomes
de espécies sao tratados apenas como uma simplificagao de notacao e nao como um
coeficiente estequiomeétrico.

Com o intuito de generalizar a definicao das taxas das concentragoes das espécies,
sao estipulados s,(A) e s,(A) como sendo a quantidade de moléculas da espécie A como
reagente e produto de uma reacao qualquer, respectivamente. Ou seja, em uma reagao

formal 24 5 A, sp(A) =2 e s,(A) = 1. Com isso, tem-se que s(A) = s,(A4) — s,(A),
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o que define a quantidade de moléculas de A em uma determinada reagao. A taxa de

variacao da concentragao de A em funcao do tempo é descrita por:

ra(t) = s(A) x r(t). (2.16)

Como exemplo, observe a reacao 5 da Tabela 2.2. Neste caso, s,.(A) = 2 e
sp(A) = 1. Portanto, s(A) =1 — 2 = —1 resultando em 74(t) = —r(t).

Note que neste exemplo, r(t) = k[A]?, ou seja, a ordem n do reagente A ¢ n = 2.
Este valor foi obtido com base na modelagem teérica adotada. Como na reagao 5 sao
necessarias duas moléculas de A para a reagao ocorrer, a velocidade é definida como
r(t) = k([A]:[A];) = k[A]?. Lembrando que, em uma situagao pratica, a ordem dos
reagentes nao pode ser definida desta forma, sendo obtida experimentalmente. Neste
caso a ordem de reacgao foi definida teoricamente por conveng¢ao ja que é o mecanismo

de uma reacao formal definida teoricamente.

2.2 Reacoes Quimicas Acopladas

Até agora, foi discutida a modelagem matematica para o comportamento de uma re-
agao. Quando se tem ndo uma reagao, mas uma rede de reagoes quimicas (Chemical
Reaction Network — CRN) ocorrendo ao mesmo tempo, as espécies podem influenciar
e serem influenciadas por miltiplas reagoes simultaneamente. Para generalizar a mo-
delagem realizada para um conjunto de reacoes é necessaria apenas algumas mudancas
na notacao ja definida.

Em uma CRN, a definicao da funcao de velocidade nao sofre alteracao, continu-
ando sendo definida em funcao da concentracao dos reagentes. Mas a taxa de variacao
da concentracgao das espécies sofre alteragao. Seja ¢ uma reagao no conjunto de reagoes

R, a taxa de uma espécie A para uma reacao i é definida como:

ra(t,i) = s;(A) x ri(t); si(A) = sp(A, 1) — s5,.(A, 1); (2.17)

onde 7;(t) é a funcao de velocidade da reagao i, s,(A,7) e s,(A, ) representam a quan-
tidade de moléculas de A como reagente e produto da reacao i, respectivamente.

Sendo assim, a taxa de [A] levando em conta todas as reagoes em R, tem-se:

ra(t) = si(A) x ri(t). (2.18)

i€ER

A seguir sao apresentados alguns exemplos de CRNs.
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2.2.1 Oscilador Lotka—Volterra

Este oscilador quimico proposto em 1920 por A. J. Lotka é, possivelmente, uma das
primeiras CRNs de comportamento oscilante propostas [Noyes, 1989]. Esta CRN possui

as seguintes reacoes:

A+ X 50X, (2.19a)
X+Y 259y, (2.19D)
v £ p (2.19¢)

As reagoes (2.19a) e (2.19b) sdo chamadas de autocataliticas porque elas geram
produtos que sao utilizados como reagentes delas mesmas [Poshusta, 2016|, acarretando
uma retroalimentagao da reagao.

Esta CRN pode ser interpretada como uma modelagem do comportamento po-
pulacional de duas espécies: uma predadora Y interagindo com uma espécie presa X.
A representa o ecossistema em que X e Y estdo. A reacdo (2.19a) modela a etapa de
procriacao da presa. Na reagao (2.19b) os predadores (Y'), consomem as presas (X)
para se manterem e procriarem. A morte dos predadores é representada pela reagao
(2.19¢).

Para simplificar a modelagem, pode-se assumir que a concentragao de A nao varia

no tempo [Soloveichik et al., 2010]. Assim, a reagao (2.19a) se torna:

X Mox: K =k[Al (2.20)

Na pratica, a concentragao constante de A poderia ser alcancada inserindo A no
sistema a uma taxa constante (a mesma em que ela seria consumida). Para adicionar
um reagente continuamente, tem-se que fazer a reagdo em uma tanque de mistura agi-
tado com alimentac@o continua (CSTR), onde o reagente é continuamente alimentado
no vaso de reagao |Dolnik et al., 1997] (este tipo de operagao ¢ comum em reatores
industriais). No laboratorio costuma-se fazer rea¢oes sem adigao continua de reagentes
(batelada) e, nesse caso, usa-se o reagente em excesso para obter a simplificacdo da
equagao (2.20).

As velocidades das reagoes sao as seguintes:

ri(t) = ky[X]i; (2.21a)
ra(t) = ko[ X]e[Y]s; (2.21Db)
r3(t) = ks[Y]y, (2.21c)
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respectivamente.

Portanto, as taxas de variacao das espécies sao dadas por:

rx(t) % = 7 (t) — ro(t) = ky[X]e — ko[ X[V (2.22a)
T’y(t) = % = Tg(t) — Tg(t) = kQ[X]t[Y]t — kg[Y]t . (222b)
)= —n =k, (2.220)

O sistema de equagdes diferencias (2.22) representa a variacao da concentra-
¢ao das espécies no tempo. Resolvendo este sistema para k’l = k3 = ﬁ 571
ky = BE5 M~'s7! [X]y = 20E—9 M, [Y]y = 10E—9 M e [P]p = 0 M (valores

obtidos a partir do trabalho de Soloveichik et al. [2010]), tem-se o comportamento no

)

tempo mostrado na Figura 2.2.

2.0e-08 m M M M M
2 15008
3 :
o * H H Espécies
© —X
€ 1.0e-08 _
£ Y
O
C
@)
O 5.0e-09

00 05 1.0 15 20 25
Tempo (h)

Figura 2.2: Representacado grafica da solugao do sistema de EDOs (2.22) para as espé-
cies X eY.

Note que a unidade de medida de k£ varia de acordo com o tipo de reacao. Em

1

reacoes unimoleculares, k possui unidade s . -1

Ja em reacoes bimoleculares, M~'s
representa a unidade de k. Isso ocorre para manter conformidade com a unidade de
medida de uma velocidade de reagao ou taxa de variacao de espécie, que deve ser
sempre Molar por tempo (M x s7!). Supondo a velocidade [A]k, a unidade de k = s~*
para que [A]k tenha a unidade M x s~'. Ja uma velocidade [A][B]k, a relagao direta

nao linear de duas espécies resulta em uma unidade M?2. Portanto, com k tendo a
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unidade M 157! se obtém a unidade de medida resultante M2 x M ~ts—1 = M x s~ %

2.2.2 Consensus

Este CRN foi proposta por Chen et al. [2013| e tem como propoésito demonstrar as
capacidades que uma rede de reagoes tem de se portar como um controlador. Ou seja,
este circuito responde de maneiras determinadas dependendo da entrada que recebe.

Entrada, neste caso, é a concentracao de duas espécies (X e Y).

Esta CRN tem o seguinte comportamento: dado a concentracao de duas espécies
de entrada X e Y, a rede aumenta a concentracao da espécie que possui concentragao
max([X], [Y]) e consome a espécie com concentracao igual a min([X], [Y]). Ou seja,
a espécie em maioria é intensificada enquanto a que estd em minoria é consumida.
Quando convergir, ou seja, quando esta rede atingir seu estado de equilibrio quimico
(em que as concentragoes nao alteram mais), a espécie em maioria terda concentragao

igual a [X]o + [Y]o e a concentracao da espécie em minoria sera 0.

A rede possui as seguintes reacgoes e funcgoes de velocidade:

X+Y 2B r(t) = k[X]]Y]s (2.23a)
B+ X 259X, ry(t) = ko[ B[ X (2.23D)
B+Y 52y, ra(t) = ks[BL[Y].. (2.23¢)

Com isso, tem-se que as taxas de variacao das espécies sao:

(Y )+ kB (224a)
) kXY + kB - (2:24)
AB] _ ot XL, - kal B, ~ ko[BI (2.240)

Estas reagoes resultam no comportamento visto na Figura 2.3. Note que, mesmo
em condigoes em que [X]y e [Y]o s@o muito proximos, como mostrado na Figura 2.3b,
a rede se comporta como deveria, porém mais lentamente. Mas no caso particular em
que as duas espécies de entrada possuem concentragoes idénticas (Figura 2.3c), todas
as espécies entram em um estado de equilibrio, sem eliminar ou potencializar nenhuma

das espécies de entrada
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Figura 2.3: Comportamento da CRN Consensus com a variagao da entrada. As con-
centragoes nas legendas estao representando a porcentagem de 8E—8 M. [B]o ¢ 0 M e
ki = ky = ks = 2E3 M~'s~! em todos os casos. Note que na Figura 2.3c o comporta-
mento de [X] ndo esta explicito porque ele esta exatamente abaixo da linha de [Y] (os
dois possuem o mesmo comportamento).

2.3 Simulando Reacoes Quimicas no R

A forma de simular uma CRN depende de como ela foi modelada. Utilizando a mo-
delagem das leis das velocidades diferencias, simular uma CRN se resume em resolver
o sistema de equagoes diferencias ordinarias (EDOs) resultante da modelagem. Exis-
tem varios métodos numéricos para resolver um sistema de EDOs dependendo das
caracteristicas do sistema em particular [Hairer & Wanner, 1991; Hairer et al., 1993,;
Butcher, 2001]. Também existem varias implementagoes destes métodos [Hindmarsh,

1983; Brown et al., 1989; Butcher, 1987| nas mais variadas linguagens de programagao.

As simulagoes deste trabalho foram realizadas utilizando implementacoes de mé-
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todos numéricos contidos em um pacote de software chamado deSolve [Soetaert et al.,
2010]. deSolve possui implementagoes de varias métodos numéricos em linguagens de
baixo nivel como C, C++ e FORTRAN, mas estes sao acessados por meio de uma linguagem
de alto nivel chamada R [R Core Team, 2017].

R é uma linguagem de programagao muito usada para analises estatisticas e de
dados em geral por conta das ferramentas estatisticas e de visualizacao ja incorporadas
a linguagem [Vance, 2009]. Contudo, por conta de sua facilidade de integragao com
linguagens de baixo nivel (como C++, por exemplo [Eddelbuettel et al., 2011]), R pode
ser utilizado na implementagao de solugoes de problemas computacionalmente custosos.

O pacote deSolve utiliza dessa possibilidade de interoperabilidade com lingua-
gens de baixo nivel que R proporciona para prover interfaces para o usuério que agre-
gam facilidade de uso e desempenho na utilizagao de métodos numéricos. Este pacote
contém implementagoes de métodos numeéricos que resolvem equacoes diferencias ordi-
nérias, equacoes algébricas diferencias, equagoes diferencias parciais e equacgoes diferen-
cias com atraso [Soetaert et al., 2010|. Todas devem ter uma condi¢ao inicial definida,
assim entrando para uma classe de problemas chamada de Problema de Valor Inicial
(PVI). Dando as condigoes inicias da CRN, o sistema de EDOs que modela a CRN se
torna um problema em que o deSolve pode ser utilizado para resolver.

A seguir é mostrado um exemplo de como simular uma reagao A ¥ BnoR com

o0 deSolve.

2.3.1 Exemplo: reacao unimolecular simples

Este exemplo ¢é apresentado para demonstrar uma das formas de simular CRNs no R.
e - k

O objetivo é simular a reacao A — B.
Primeiro, é necesséario carregar o pacote deSolve. K possivel fazer isso com o

seguinte Algoritmo:

1 library(deSolve)

Algoritmo 2.1: carregando o deSolve.

O script de simulagao pode ser divido em duas partes:

e especificacao do modelo, onde sao definidas as expressoes matematicas que re-

presentam o modelo a ser simulado;

e execucao da simulacao, em que, dado o modelo especificado, métodos numéri-
cos sao utilizados para resolver de forma aproximada as expressoes mateméticas

definidas. Como resultado, tem-se o comportamento simulado da reagao quimica.
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Comecando pela especificacao do modelo, como é mostrado no Algoritmo 2.2,
primeiramente sao definidas as concentragoes inicias de A e B (linha 1, [A]p = 1IE-5 M

e [Blo =0 M).

1 y0 <- c(A = 1le-5, B = 0.0) # [A]_O0, [B]_O
2 pars <- list(k = be-5) # Pardmetros do modelo

# (constante de velocidade)

Algoritmo 2.2: Parametros do modelo

Na linha 2 sao definidos todos os parametros que o modelo utiliza. No caso,
apenas a constante de velocidade (kK = 5E—5 s7') é necessaria. Caso houvesse outras
reacgoes, as outras constantes deveriam ser atribuidas a variavel pars.

A préxima etapa é definir a funcao que representa o modelo matematico. Lem-

brando, o modelo da reagao A LNy § representando pelo sistema de EDOs (2.25).

dlA] i
—— = —k[A];
dt
. (2.25)
dB]
jﬁ—-—kﬂﬂt

O Algoritmo 2.3 mostra a fungao que define o sistema 2.25. Esta fungao é cha-
mada iterativamente por algum dos métodos numéricos do deSolve (escolhido pelo

USuario).

1 fx <- function(t, y, pars) {

2 with (pars, {

3 dy <- numeric(2)

4 dy[1] <- -kxy[1] # d[A]/dt
5 dy[2] <- kxy[1] # d[Bl/dt
6 list (dy) # Saida

7 b

8

Algoritmo 2.3: Fungao modelo.

A linha 2 descompacta os parametros definidos na linha 2 do Algoritmo 2.2, para
que seja possivel utilizar os dados contidos em pars sem precisar referenciar o nome
pars o tempo todo. No caso, apenas a variavel k esta contida em pars.

Na linha 3 é criado um vetor que comporta dois valores numéricos. Estes valores

representam a variacao da concentracao de A e B. Os valores do vetor sao atribuidos
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nas linhas 4 e 5. Note que os calculos feitos nestas linhas representam as expressoes
matematicas do sistema 2.25. y ¢ um vetor com [A] e [B] em um ponto no tempo.
Finalmente, na linha 6, o valor das derivadas de [A] e [B] sao retornados. Com
isso, tem-se definido a especificagao do modelo.
Agora, partindo para execugao da simulagao, é necessério a definicao do intervalo
de tempo da simulagao e do método numérico. O Algoritmo 2.4 mostra como definir o

intervalo de tempo da simulacao.

1 t <- seq(0, 72000, length.out = 10) # (s)

Algoritmo 2.4: Definindo o intervalo de tempo.

No caso, a simulagdo vai ocorrer durante 72.000 segundos (20 horas), com a
concentracao das espécies sendo avaliada em 10 pontos igualmente distribuidos no
tempo. Ou seja, o intervalo de tempo é discretizado em 10 pontos. Para se ter uma
maior precisao na simulag¢do (aumentando o niimero de pontos no tempo dentro de um
intervalo), basta aumentar o parametro length.out.

O Algoritmo 2.5 mostra a etapa final do processo de simulacdo. E neste momento
que a funcao ode(), do pacote deSolve, é utilizada para resolver numericamente um
modelo matematico £x() com o estado inicial yO, com os parametros pars durante o

intervalo de tempo t.

1  out <- ode(

2 times = t,

3 y = 50,
4 func = fx,
5 pars = pars
6 )

Algoritmo 2.5: Uso do método numérico para resolver o sistema de
EDOs.

Note que o modelo £x(), que é uma funcao, é passado como parametro para
ode(). Isso porque fx() é chamado iterativamente pelo método numérico usado por
ode (). Internamente, os parametros da funcao £x() sao definidos em cada iteracao e
o retorno da mesma usado pelo método numérico.

A funcao ode() em si nao é um método numérico, ela apenas é utilizada como
interface para os métodos. E possivel especificar um método utilizando o parametro
method. Caso nenhum seja definido, o método chamado LSODA |[Petzold, 1983] ¢é

utilizado como padrao
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O resultado de ode() (contido em out) é o comportamento das concentragoes

das espécies no tempo, como mostrado a seguir:

1 > out

2 time
3 1 0
4 2 8000
5 3 16000
6 4 24000
7 5 32000
8 6 40000
9 7 48000
8 56000
9 64000
1

0 72000

10
11
12

[NCRRNY S N - S SO ORI\ S e NN

A

.000000e-05
.671976e-06
.462676e-06
.990997e-06
.004515e-06
.343019e-06
.997926e-07
.028607e-07
.039198e-07
.706274e-07

© © © O 0 N N 00w o

B

.000000e+00
.328024e-06
.537324e-06
.009003e-06
.995485e-06
.656981e-06
.100207e-06
.397139e-06
.596080e-06
.729373e-06

Algoritmo 2.6: Resultado da fungao ode().

A representacao grafica deste comportamento pode ser observada na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Representacao grafica do resultado da simulagao apresentado no Algoritmo

2.6.

Com o entendimento do que uma reagao quimica teorica (formal) representa e

alguns de seus aspectos na pratica, torna-se possivel explorar possibilidades interessan-

tes que este tipo de modelagem proporciona. Na préxima se¢ao, um estudo de como

modelar comportamento de légica por meio de reagoes quimicas é apresentado.
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2.4 Légica Booleana com Reagdes Quimicas

Como foi visto anteriormente, uma reacao quimica é definida por meio de um conjunto
de reagentes, os quais se transformam em um conjunto de produtos. Os produtos
sao gerados apenas caso todos os reagentes existam no sistema. Observe a reagao
A+ B — C, por exemplo. Nesta reagao, uma molécula de C' é gerada apenas se uma
molécula de A e outra de B se chocarem. Ou seja, a producao de C' ocorre apenas se
A e B existirem.

Com isso, percebe-se que a modelagem de um comportamento booleano utilizando
reagoes quimicas pode ser uma mera questao de interpretagao. Ao invés de ver C' sendo
gerado a partir de A e B, pode-se interpretar C' como sinal que s6 é ativada quando A
e B estao ativados. Sendo assim, C' é resultado da operacao logica A AND B.

Este é apenas um exemplo simples de como uma reacao quimica pode ser in-
terpretada como uma operacao AND. Para operacoes mais complexas e caracteristicas
necesséarias de qualquer mecanismo booleano, como comportamento biestavel (repre-
sentando valores 0 e 1), por exemplo, uma abordagem mais elaborada se faz necessaria.

A abordagem discutida neste trabalho é a apresentada por Jiang et al. [2013]. Ela
descreve como construir portas logicas (e.g.: AND, OR, NOR, etc.) com reagoes quimicas,
e como conecta-las, permitindo a criacao de circuitos logicos digitais. Existem outras
formas de se construir portas logicas com reagoes quimicas [Arkin & Ross, 1994; Senum
& Riedel, 2011], no entanto, esta foi escolhida pela sua simplicidade e robustez quanto
ao valor da constante de velocidade das reagoes (todas as rea¢oes podem ter a mesma
constate de velocidade) e estados de equilibrio bem definidos (é bem previsivel quando

a CRN entrarda em um de seus estados de equilibrio e quais estados sao estes).

2.4.1 Representaciao de um bit

Para representar o valor de um determinado bit X, esta abordagem utiliza o valor da
concentracao de duas espécies Xy e X;. A presenca de X representa X = 0. Ja a
presencga de X; representa X = 1. Obviamente, X, e X; nao podem estar presentes ao

mesmo tempo, e isto é garantido pelas reagoes (2.26).

Xo+Xqi — Sx; (2.26&)
Sx + X — 3X. (2.26¢)

Caso existam X, e X; no sistema, Sx é gerado. Esta espécie é responsavel

por amplificar os dois sinais (Xy e X;). Lembrando da cinética da agdo das massas,
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a velocidade da reagao é determinada por uma constante e pela concentracao dos
reagentes. Por conta disso, dentre as reagoes (2.26b) e (2.26¢), a reagdo que tiver o
sinal com maior concentragao ocorrera a uma velocidade maior, tendo um maior poder
de amplificacao. O sinal mais fraco é consumido no processo de amplificacao.

Um conjunto de reagdes como as apresentadas em (2.26) é definido para cada
sinal do sistema. Portanto, na implementacao de um gate com duas entradas X e Y e
uma saida Z, trés conjuntos de reagoes (2.26) sao definidos (um para X, outro para Y

e o terceiro conjunto para 7).

2.4.2 Implementando uma porta AND

Para implementar uma porta AND com as entradas X, Y e a saida Z, dois comporta-

mentos devem existir:
1. ativar Z quando X =Y =1;
2. desativar Z se este nao é o caso.

Para obter o comportamento 1, é necessaria, basicamente, uma forma de transferir
as concentracoes de X; e Y] para Z;. Fazer isso com a reacao X;+Y; — Z; implica que
X7 e Y] seriam consumidos no processo, fazendo com que X =Y = 0 ao mesmo tempo
que Z = 1. Ou seja, consumir a entrada pode levar a CRN para estados logicamente
invalidos. A reacao X1 +Y; — Z; + X; + Y7 mantém as concentracoes das entradas
inalteradas, mas faz com que Z; seja gerado indefinidamente, o que pode tornar a CRN
instavel onde Z seja usado como entrada.

A solugao ¢ utilizar a seguinte CRN:

X1+ — X+ + 7 (2.27a)
27, — 0; (2.27b)
Z + Zy — Z4. (2.27¢)

Nesta CRN, a reacdo (2.27a) gera um elemento intermediario Z; que indica que
Z deve ser 1. A reacdo (2.27c) utiliza o indicador e Z, para gerar Z,. Caso Z;, = 1,
Zy (que, por construcao, existira no sistema no momento inicial) serd consumido para
gerar Z;. Caso Zi = 0, Z; e Zy permanecem inalterados. Para fazer com que Zi
nao seja gerado indefinidamente, a reagao (2.27b) é definida. Entende-se — () como
a remocao de Zi do sistema, ou apenas que os produtos da reacao nao importam e
sao tratados como lixo e ignorados. Esta reacao entra em estado de equilibrio com as

~ / o7
outras duas, fazendo com que a concentracao de Z; se estabilize.
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Com o intuito de obter o comportamento 2 (e, consequentemente, a biestabilidade
desejada), a CRN (2.28) é utilizada. Nela, Z; é consumido na presenca de X, ou Y
para Z; ser gerado. Ou seja, Caso X ou Y sejam 0, Z é desativado. Por mais que as
concentragoes de X, e Y, nao seja alteradas, Z; é consumido, limitando a quantidade

de Zy que sera gerada.

Xo + 71 — XO + Z(), (228&)

2.4.3 Porta OR

Para a construcao de uma porta OR, reagoes analogas as da porta AND sao utilizadas,
apenas alterando algumas espécies e produtos de algumas reagoes.
Para esta porta, ainda se tem dois comportamentos distintos desejados, mas que

ocorrem em condigoes distintas. Sao estes:

1. desativar Z quando X =Y = 0;

2. ativar Z, caso contrario.

As reagoes (2.29) sao definidas para se obter o comportamento 1.

Xo+ Yy — Xo+ Yo+ Z,; (2.29a)
27y — (2.29b)
Zy+ Zy — Zy. (2.29¢)

Note a semelhanca entre elas e as reagoes (2.27). Como existem espécies que
representam Z = 0, X = 0e Y = 0, analogas as espécies que simbolizam Z =1, X =1
e Y = 1, as mesmas estruturas das reagoes (2.27) e (2.28) usadas para construir a
porta AND podem ser utilizadas para construir a porta OR, apenas alterando as espécies
participantes.

Da mesma forma, as reagoes (2.30), semelhantes as (2.28), modelam o compor-

tamento 2.

X1 + ZO — X1 + Zl; (230&)

Com isso, tem-se o comportamento mostrado na Figura 2.5. Em A é apresentado

os valores de Z no equilibrio (em um ponto no tempo em que as reagoes se estabilizaram
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e as concentragoes das espécies nao se alteram) da porta AND para multiplos valores de

X e Y. O mesmo é feito em B, mas com a porta OR.

Figura 2.5: Comportamento das portas logicas AND (A) e OR (B) implementadas com
reagoes quimicas [Jiang et al., 2013]. Os valores das concentragoes das espécies foram
normalizados.

Visto que é possivel modelar teoricamente um comportamento logico digital por
meio de reagoes quimicas, uma questao surge: como construir estas reagoes quimicas na
pratica? A modelagem tedrica assume que existem espécies que reagem com um certo
conjunto de espécies, a velocidades especificas, para gerar um conjunto de produtos.
O problema é que, no mundo real, espécies que se comportam desta forma (sejam
estas elementos basicos ou compostos) podem nao ser conhecidas ou, até mesmo, nao
existirem.

DNA (deoxyribonucleic acid) entra exatamente neste contexto. De acordo com
Soloveichik et al. [2010], ele pode ser usado como uma matéria prima universal para as

reacoes quimicas. Isso é discutido mais detalhadamente no Capitulo 3.






Capitulo 3

Implementando Reacoes Quimicas
com DNA

Como foi visto na capitulo anterior, a modelagem matematica das reagoes quimicas for-
necem uma linguagem versatil para descrever o comportamento dinamico de mecanis-
mos quimicos. Além disso, é possivel utilizar esta linguagem para idealizar mecanismos

tedricos interessantes de se construir na préatica.

Um problema que surge com a criagao destes mecanismos quimicos teoricos é
determinar o que serao, na pratica, as espécies definidas nos circuitos quimicos. Observe
a reagao A + B LN C, por exemplo. Para que esse mecanismo seja implantado em
um ambiente real, é necessario encontrar elementos ou compostos que reajam a uma
velocidade especifica determinada pela constante k, e que gerem como produto C|

estritamente.

Muitos mecanismos quimicos tedricos nao podem ser implementados na pratica
pelo fato de nao se conhecerem reagentes que se comportem da maneira que o meca-
nismo exige. Um estudo que tenta mitigar este problema é o feito por Soloveichik et al.
[2010]. Nele é proposto uma maneira programatica de implementar CRNs tedricas
na prética, utilizando DNA (Acido desoxirribonucleico — deozyribonucleic acid) como

elemento base para todas as espécies.

Para entender o que este estudo propoe, é necessario conhecer a estrutura do
DNA e como esta pode ser modelada para se comportar como uma reagao quimica

qualquer.

31
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3.1 Estrutura do DNA

Moléculas de DNA sado polimeros formados por monémeros (moléculas que podem
se ligar a outras) chamados de nucleotideos [Amos et al., 2002; Adams et al., 1986].
Seguindo o modelo de dupla hélice proposto por Watson et al. [1953], estes nucleotideos
(adenina (A), citosina (C), guanina (G), timina (T)) se ligam em pares por meio de
pontes de hidrogénio. Como mostrado na Figura 3.1, os pares formados seguem a
complementaridade de Watson-Crick, em que A sempre se liga com T e G sempre se liga
com C. Pelo fato das ligagoes entre os nucleotideos serem feitas de forma tao previsivel,
o comportamento de um dispositivo baseado em DNA apresentado em simulacao é bem

proximo do que ocorre no mundo real.

Acido Desoxirribonucleico (DNA)

Esqueleto Esqueleto
de acucar/ Pares Base de agucar/
fosfato fostato

Pontes de
hidrogénio

Acido )
nucleico

3 5'

Figura 3.1: Estrutura do DNA de dupla hélice [Watson et al., 1953|. Os acidos nucleicos
(A, C, G, T) se uns ligam aos outros por meio de pontes de hidrogénio formando os
pares de bases. Estas bases também estao ligadas a esqueletos formados por fosfato

(P) e agucar (desoxirribose (S)) quem mantém a estrutura do DNA. Imagem adaptada
de National Institutes of Health [2016].

Diferentes representacoes graficas sao utilizadas para facilitar a descrigao visual
do DNA. A Figura 3.2 apresenta algumas destas representagoes. Sequéncias de nucleo-
tideos sao definidos como dominios nomeados. Estas sequéncias possuem contradomi-

nios, que sao sequéncias que se ligam com os dominios ja definidos. Na Figura 3.2, os
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dominios sao nomeados com niimeros e seus contradominios possuem o mesmo nimero

mas acrescido de um *.

CCCTCATTCAATACCCTACG 3 =  Q8¢0c¢ccecccecee
GGGAGTAAGTTATGGGATGC AGAGGTA g

2 3*

Figura 3.2: Possiveis representagoes do DNA |Zhang & Seelig, 2011]. Os valores numé-
ricos representam dominios e aqueles com uma estrela representam os complementos
daqueles dominios.

As marcagoes 3’ e 5’ que aparecem nos extremos dos fragmentos representam o
sentido do fragmento de DNA.

As reacoes quimicas sao representadas em DNA por meio da combinagao de
fragmentos (reagentes), que resultam em outros fragmentos e complexos (produtos). A
seguir é descrito como os fragmentos de DNA se ligam e de que forma estes fragmentos

podem ser projetados para se ligarem segundo um mecanismo reagoes formais proposto.

3.2 Reacao de Deslocamento de Cadeia

Fragmentos de DNA precisam ser construidos de uma maneira especifica para que a
ligacao entre dois fragmentos possa ocorrer. Ou seja, cada fragmento ou complexo
de DNA que representa uma espécie na CRN deve ter uma estrutura e sequéncia de
dominios especifica para que as reagoes ocorram como desejado.

Uma forma de fazer com que fragmentos de DNA se combinem gerando produtos
é pelo processo de deslocamento de cadeia [Zhang & Seelig, 2011]. O processo se baseia

nos seguintes conceitos:

e Hibridizagao: técnica usada para ligar fragmentos de DNA (ou RNA) de cadeia
simples para a formagao de complexos de cadeia dupla (dupla hélice) explorando
a complementaridade de Watson-Crick [MeSH, 2017];

e Migracao de ramo: movimento de troca de fragmentos entre complexos de DNA
[Hastings, 2001]. Em outras palavras, é um fenémeno que ocorre quando um
fragmento de um complexo de DNA ¢ trocado por outro fragmento. Esta troca
pode ocorrer entre dois complexos de dupla-hélice ou entre um fragmento simples

e um complexo.
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1. Toeholds comegam 2. Dominio 2 passa por uma 3. Deslocamento de
a se ligarem migracgao de ramo cadeia completado
(toehold)
2 3 ’ 1 2
Entrada A 1 1 2 1.2 i
2 \3, _N\_ 2/ 3 \A 3 Salda B
1 22 3 T o273 T2 3 5 4
N2 T T s
2* * 2 3
(toehold) Complexo Y
Complexo X

Figura 3.3: Exemplo de reacao de deslocamento de cadeia [Zhang & Seelig, 2011].
Circuito que, recebendo uma entrada A (cadeia de DNA com dominios 2 e 3), gera B
como saida (cadeia de DNA com dominios 1 e 2).

Estes dois conceitos sao utilizados para definir o processo de interacao entre molé-
culas de DNA, de forma que combinagoes possam ocorrer entre elas e produtos possam

ser gerados a partir destas combinagoes.

A Figura 3.3 mostra um exemplo de reagao de deslocamento de cadeia em 3
etapas. O sistema comeca com dois tipos de moléculas de DNA: um fragmento simples
chamado de A, e um complexo de dupla-hélice parcial X. A possui um dominio especial
chamado de toehold (neste caso representado pelo numero 3). Este tipo de dominio
¢ menor (possui entre 4 e 10 nucleotideos enquanto os outros dominios possuem no
minimo 20 [Lakin et al., 2012]) e facilita o inicio do processo de hibridizagao entre as
duas moléculas, ja que X apresenta o contra-dominio 3*. Perceba que, dependendo do
tamanho do toehold e de sua sequéncia de nucleotideos, o processo de hibridizacao do

mesmo pode se reverter mais facilmente. Nucleotideos A /T possuem uma ligagao mais
fraca do que G/C.

O inicio da hibridizacao desencadeia a migracao de ramo, mostrado na etapa 2. Os
dominios de A comecam a se ligar nos seus contradominios em X, removendo as ligagoes
do fragmento vermelho que estava associado ao complexo. Este fendmeno ocorre por
meio de uma série de hibridizacoes e separacoes estocasticas dos nucleotideos. Tem-se
esta natureza estocastica porque os dominios do fragmento vermelho (que ja estavam
no complexo) e os do fragmento A podem se associar aos contradominios existentes
no complexo. Este comportamento pode ser modelados matematicamente como um
passeio aleatorio [Zhang & Seelig, 2011].

Apos a migragdo de ramo, tem-se um novo fragmento (de saida) no sistema,
chamado de B, derivado do complexo X. Também passa a existir um novo complexo,

Y, formado por parte do complexo X e o fragmento de entrada A. A reacao entre X e
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A, formando B e Y, se completa porque o complexo Y possui configuracao energética
mais estavel [Benenson, 2012].

O complexo Y nao reage com B porque nao existem toeholds em Y que possam
facilitar a inicializacao da hibridizagao de B com Y. O tnico toehold existente em Y
é o dominio 3 (e 3*), e este ja esta hibridizado e, por conta disso, ele esta inativo.

Note que, como o toehold é o facilitador para o processo de hibridizacao comegar,
o seu tamanho e sequéncia de nucleotideos é utilizado para definir a velocidade da
reacao entre as moléculas de DNA. De acordo com Zhang & Seelig [2011], variando
o tamanho do toehold, pode-se alcancar constantes de velocidade entre 1 M~! s71 e

6E6 Mt s~

3.2.1 Cascateando reacoes

O exemplo mostrado anteriormente descreve como duas moléculas de DNA podem
reagir por meio do deslocamento de cadeia. Mas para ser possivel implementar redes
de reacOes quimicas, varias reacoes entre DNAs devem ocorrer simultaneamente em
um mesmo sistema. Mais do que isso, deve ser possivel cascatear reac¢oes, de forma
que o produto de uma reacao seja o reagente de outra.

O seguinte exemplo descreve como reagoes entre moléculas de DNA ocorrem.
Tome o estado inicial do sistema como tendo 3 tipos de moléculas: um complexo
chamado de GGy e dois fragmentos simples A e B. A Figura 3.4 mostra a configuragao

inicial do sistema.

Porta G; ¢

.....................................

1* 2 3*
Entrada A

3 4 5

L BN AN

Entrada B

Figura 3.4: Configuragao inicial do exemplo de reacao em cascata. Imagem adaptada
de Zhang & Seelig [2011].

Gy possui um toehold ativo denominado 1. O contradominio 1* presente em A
pode se ligar com este toehold. Neste momento, B permanece estdvel. Com o desloca-

mento de cadeia ocorrendo entre A e Gy, tem-se que o fragmento com os dominios 1, 2
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e 3 que compunha o complexo G; é separado do mesmo e ligado ao fragmento A. Isto

¢ mostrado na Figura 3.5.

Porta G; ¢
Subproduto P,

6
oy N A 405

Entrada A T2r 3% 4 5%
Porta Gj;
3 4 5
Entrada B

Figura 3.5: Estado do sistema apos a reacao entre GG; e A. Imagem adaptada de Zhang
& Seelig [2011].

Com a conclusao desta reagao, duas moléculas passam a existir no sistemas: Gy;
e P,. P, ja possui todos os seus dominios hibridizados e, portanto, estd em uma
configuragao estavel. Ou seja, este nao deve ser mais usado em outras reagoes. Ja Gy;
possui dois dominios ativos que nao existiam antes (2* e 3*). B, que ainda existente
no sistema, pode agora usar 3* em G; como toehold para comegar sua hibridizagao.

A Figura 3.6 mostra a interacao entre G'; e B ocorrendo e o que é gerado como
produto desta reacao. B comeca sua hibridizacao pelo toehold 3*. A partir disso, o

fragmento vermelho em G1; é deslocado e separado do complexo, dando lugar ao B.

Subproduto P,

" 6 Subproduto P,
F 48 Ty
Porta Gy \ /
3 4 5 . _4 6 5
Entrada B Saida C

Figura 3.6: Estado final do sistema apoés as duas reagoes em cascata. Imagem adaptada
de Zhang & Seelig [2011].

Como resultado, tem-se o fragmento simples em vermelho (chamado de C) e o
complexo P,. Como nao existe uma molécula que possa iniciar o processo de hibridi-
zagao com o contradominio 2*, os dois produtos permanecem estéveis, concluindo as

reacoes do mecanismo.
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O exemplo descrito pode ser representado como uma CRN a seguir:

Gl + A i) P1 + Gli; (31&)
Gi+B -5 P+ C, (3.1b)

em que A e B reagem com um complexo (o qual é modificado no processo e possui
dois estados chamados de G; e Gy;). Caso A e B existam no sistema, o fragmento C' é
gerado como saida. Note que este comportamento ¢ o mesmo de uma porta AND, tendo

como entrada A e B, e como saida C, como é mostrado na Figura 3.7.

—_]AND

Figura 3.7: As reagoes em cascata representam uma porta AND, em que os fragmentos
verde (A) e azul (B) sao as entradas, e o fragmento vermelho (C) simboliza a saida.
Ou seja, C' existira no sistema apenas se A e B existirem. Imagem adaptada de Zhang
& Seelig [2011].

Perceba que neste conjunto de reacoes as duas entradas A e B sao consumidas
para formacao de C'. O complexo (G1, que representa a porta, também é utilizado no
processo e sua estrutura é modificada, impossibilitando sua reutilizacao.

E necessério notar também que Gy é compativel apenas com A e B, e consegue
gerar apenas C' como resposta. Ou seja, esta nao é uma porta AND independente das
moléculas de DNA. Sao necessérios que os fragmentos de entrada e saida tenham uma
sequéncia de dominios especifica para a reagao com a porta ocorrer. Caso as espécies

de entrada e saida alterem, a estrutura da porta também precisa ser modificada.

3.3 Transformando Reacoes Quimicas Formais em
Reacoes de DNA

Com o entendimento de como moléculas de DNA podem interagir entre si e de que
forma estas interagoes sao cascateadas, ¢ possivel utilizar esses conhecimentos para
construir uma série de mecanismos baseados em reacoes entre DNAs. Com a possi-
bilidade de projetar fragmentos de DNA que reagem a uma certa velocidade, CRNs
tedricas (formais) passam a ser passiveis de sintetizagao através do DNA como elemento

base.
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E necesséario distinguir reacdes quimicas formais de reacoes de DNA, ja que re-
acoes de DNA também podem ter seu comportamento representado por um sistema
de EDOs da mesma forma que a CRNs formais. Todavia, rea¢oes entre DNA podem
ser sintetizadas para reproduzir o comportamento de outras reacoes quimicas, estas
apenas modeladas teoricamente (chamadas de rea¢oes quimicas formais).

Para transformar uma CRN formal em uma CRN de DNA de forma programética
¢ necessaria uma abordagem de construgao. Uma destas abordagens ¢ a apresentada
por Soloveichik et al. [2010], e ela permite até que reagentes sejam usados em multiplas
reagoes simultaneamente.

Existem outras abordagens para se fazer isso. Uma delas é descrita por Chen
et al. [2013], a qual permite o uso de fragmentos naturais de DNA (que sdo mais puros
e podem ser mais longos que os fragmentos produzidos em laboratério). No entanto, a
abordagem de Soloveichik et al. [2010] foi a escolhida por sua simplicidade e clareza no
momento de descrever como converter as constantes de velocidade das reagoes formais
para as reacoes de DNA.

Esta abordagem se baseia em dividir uma reacao quimica em duas etapas em
cascata: recebimento das entradas (reagentes) e geragao da saida (produtos). Isto é
feito para tornar os fragmentos de entrada e saida independentes. Ou seja, os dominios
dos fragmentos reagentes nao influenciam nos dominios dos fragmentos dos produtos,

permitindo a implementacao de reacoes com espécies arbitrarias.

3.3.1 Reaco6es unimoleculares

Suponha que se tem como objetivo implementar a reacao X; LN X5+ X3 em DNA.
Para tal, sdo necessérias que duas moléculas de DNA ja existam no sistema. Sao estas
G; e T; (G e T associados a uma reagao 7). G; é responsavel por verificar se a entrada
X, existe e T; libera os produtos X, e X3 caso (G; confirme a existéncia da entrada.

A Figura 3.8 mostra os dominios que representam as espécies X7, Xo ¢ X3. As
sequéncias de dominios destas espécies determinam os dominios de G; e T, j& que estes
devem reagir diretamente com a entrada e saidas.

As estruturas de G; e T; sao mostradas na Figura 3.9. Como é possivel notar, em
T; estao contidos os dois fragmentos que representam X5 e X3.

Com as moléculas de DNA dadas por estas estruturas, a primeira reacao que
ocorre no sistema é entre X; e G1, como mostrado na Figura 3.10. Esta reacao ocorre
a uma velocidade com a constante de velocidade g;, liberando como produto O; e uma

outra molécula a qual contém a entrada, simbolizando o consumo da mesma. Esta
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Identificador Identificador Identificador
da espécie da espécie da espécie

71 23 104 5 6 11’7 8 9
X X X3

Figura 3.8: Fragmentos que representam as espécies X, X5 e X3 da reagao unimole-
cular. Os toeholds sao identificados com o tracado tracejado e comprimento menor. O
dominio com o tragado continuo em preto é apenas um marcador que nao influencia
nas reagoes. Imagem adaptada de Soloveichik et al. [2010].

6 9,

(U, A1 8/
10 4 117
|||||||||||'i'|||/W||||'i'|

Figura 3.9: Fragmentos que representam as moléculas auxiliares GG; e T; de uma reagao
unimolecular de dois produtos i. Assume-se que os fragmentos de entrada e saida
possuem a estruturas mostradas na Figura 3.8. Imagem adaptada de Soloveichik et al.
[2010].

outra molécula nao é mais utilizada no sistema e, portanto, passa a ser considerada

lixo e ignorada.

7
Identificador 4 y
da espécie o

o 9
—A 2 319 4 23 2 3 10 4 117
?_‘l, 2 ‘,3, =+ ’||||||n||[:'/ —[— \‘!‘H Y + o — 1 — 1D
Xl l’;/’ 2G 3* Ilqi jXO 3 Oi
i

Figura 3.10: Primeira etapa da reagao unimolecular formal em DNA. Imagem adaptada
de Soloveichik et al. [2010].

0O;, também chamado de intermediador, serve como ponte entre a etapa 1 e a etapa
2. Ela associa o resultado da deteccao da entrada com reacao que libera as espécies
de saida. Quando O; é liberado, o mesmo se liga com T; pelo toehold 3*, fazendo com

que os fragmentos de saida X5 e X3 se desprendam do complexo T;, liberando-os. Esta
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segunda reacao pode ser vista graficamente na Figura 3.11. Uma terceira molécula
também ¢é gerada como produto da etapa 2 e ignorada por estar em um estado inativo

(todos os dominios hibridizados).

6 9 Identificador Identificador

5 ] g 2 s 0 4 117 da espécie da espécie
2 3 10 4 11 7 10 4 A17 : ‘ T —r
— iy m.;;;.(m.;;;.l/ Gmax I T .+ 104 5 6 + 117 8 9
JE 10% 4% 17 3% 10% 4% ]1* Tx
i T; Lixo X3 X3

Figura 3.11: Segunda etapa da rea¢ao unimolecular formal em DNA. Imagem adaptada
de Soloveichik et al. [2010].

Estas duas reacoes podem ser representadas usando a notacao de reacao quimica

da seguinte forma:

O; + Ty ™% X5 + X, (3.2b)

sendo a reacao 3.2a e a 3.2b as etapas 1 e 2, respectivamente.

Para alterar o ntimero de produtos que sao gerados pela reagao, basta alterar o
tamanho do fragmento O; (inicialmente ligado ao complexo G;) e os fragmentos do
complexo T; (os quais representam as espécies de saida).

A velocidade das reagoes 3.2 devem ser ajustadas para estas duas reagoes repre-
sentarem o mesmo comportamento de X5 LN X5+ X3. Para tal, define-se C,,,,, como
sendo a concentracao inicial das espécies auxiliares GG; e T;. Sendo 7 como o tempo
do experimento, de acordo com Soloveichik et al. [2010], a CRN 3.2 deve respeitar as

seguintes restricoes:

Crnaz > Tk; max([X1]); (3.3a)
Qma:pcmax > kzv (33b)
Amaz 2 qi, (330)

onde max([X;]) simboliza a concentragdo maxima que o reagente atinge, levando em
conta qualquer momento dentro do intervalo de tempo da reacao.

Respeitando estas condigoes, tem-se que:

ki
Cmaa: '

Ja que ¢; ¢ sempre menor ou igual a ¢n. (equagdo (3.3c)), a primeira reacdo

(3.2a) é a que limita a velocidade da CRN (3.2). Portanto ¢; é o parametro que deve

ser ajustado para fazer com que as reacoes de DNA acontegcam a uma determinada
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velocidade k;. Lembrando que, para variar a velocidade de uma reacao de DNA, basta
manipular o tamanho e a sequéncia de nucleotideos do toehold usado para facilitar a
inicializagao do processo de hibridizacao.

Portanto, resumindo o processo de implementacao de uma reacao quimica formal

unimolecular utilizando DNA, tem-se a seguinte traducao:

X1—|-Gi i)OZ,

Xi 2 Xy 4 X3 = ,
O; +T; == Xy + X,

(3.5)
de forma que o lado esquerdo é a reagao quimica formal, e o lado direito sao as reagoes
entre moléculas de DNA necessérias para emular o comportamento da reagao quimica

formal.

3.3.2 Reacoes bimoleculares

Agora suponha que se queira implementar a reacao X; + Xo LN X3. Esta reacao
possui as mesmas espécies da reacao anterior, mas com X, agora sendo um reagente,
e nao um produto. Isso faz com que essa reacao seja bimolecular.

Para implementar esta reagdo em DNA usando a abordagem de Soloveichik et al.
[2010], a mesma separacao em duas etapas é usada: detec¢ao dos reagentes e liberagao
dos produtos caso os reagentes sejam detectados. Todavia, este caso possui dois rea-
gentes, e nao apenas um como no exemplo anterior. Portanto, para se detectar os dois
reagentes, duas reacoes sao necesséarias. A primeira, para detectar X;, é mostrada na
Figura 3.12.

Identificador

da espécie 5 15 R 12 T
T 5 3 2 34 5 612 G NU_2 3 5 62 2 34
— (LT 1||m||| # JII] T IJ:"I{!‘IIIIIIJI'III::I:I;“ + ——
X, Iy, 2% 3F4% 5% 6% gmax Iy, 2% 3E4E 5% 67 B,

L,‘ Hi

Figura 3.12: Primeira reacao da primeira etapa para reagoes bimoleculares. Respon-
savel por detectar X;. Imagem adaptada de Soloveichik et al. [2010].

Note que esta reagao é reversivel. Quando a mesma ocorre, ainda resta um toehold
ativo (4*) que pode ser hibridizado pelo fragmento que foi liberado pela reagao (B;).
Isto faz com que B; reaja com H;, liberando X; novamente no sistema. E como a
constante de velocidade da reagao de volta (gnq:) € maior ou igual que a de ida (g;,
com base na restri¢ao (3.3c)), a reagao entra em equilibrio (a reagao de ida ocorre na

mesma velocidade que a de volta, tornando estavel a concentracao das espécies) com
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X1 nao sendo consumido. Caso esta reacao nao fosse reversivel, X; seria consumido
mesmo se Xy nao existisse, o que nao refletiria o comportamento desejado.

A reacao da Figura 3.13 detecta X,. Note que esta reagdo ocorre apenas se a
reacao da Figura 3.12 tiver ocorrido, ja que se faz necessario a molécula H;, a qual s6

¢é gerada apos a conclusao da primeira reagao. Portanto, caso nao exista X;, X5 nao é

consumido.
Identificador
da espécie 12 T R
2 4 5 6 \l 305 6.7 gmx NU_2N4 5 6 5.6 12 7
— 11 —1111) !, (T T _ 4.” T g||"||||||||||||“|,f + — 1 11— 111
1 q 2 ’;:::4::& 5 E3 6::: 1 q 2 ’5>~4r,~ 5?:5 6>}<
X5 ! Lixo 0i

Figura 3.13: Segunda reacao da primeira etapa para reagdes bimoleculares. Responsé-
vel por detectar X,. Imagem adaptada de Soloveichik et al. [2010].

A molécula O;, por sua vez, reage com a molécula T;, como mostrado na Figura

3.14. Esta reacao libera a espécie de saida X3, concluindo a CRN.

Identificador

5 da espécie
5.6 127 12 ,Z,/ gmax N O_12 7 27 8 O
— 4 — D + HHII[IIIIII R JIII]IHIHIIII? + — 1 —
0 CCEVERE w2k T ¥
! T Lixo 3

Figura 3.14: Reacao da segunda etapa para reagoes bimolecularess. Responsével por
liberar X3 caso X; e X, ja tenham sido detectados. Imagem adaptada de Soloveichik
et al. [2010].

Novamente, para fazer uma reagao bimolecular que gere mais de um produto,
basta alterar a estrutura de O; e T;.

Da mesma forma que foi feito na subsecao anterior, estas reagoes entre moléculas
de DNA podem ser representadas pela notacao das reagoes quimicas. A transformagao

de uma reacao quimica formal bimolecular para uma CRN de DNA se da por:

Xy + L == H; + B;
Qmaz
Xi+ Xy 5 Xy = x, | g e (3.6)
O; + T, ™% X3

Das restrigoes apresentas em (3.3), apenas a (3.3a) é substituida por:

Crnaz > Tk; max([X1]) max([Xs]); (3.7a)
Crnaz > max([X1]), (3.7b)
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todas as outra se aplicam para o caso bimolecular. Respeitando tais restricoes, a relagao

entre ¢; e k; é a seguinte:

Ou seja, para conseguir sintetizar uma CRN em DNA que emule o comportamento
de uma reagao bimolecular com uma constante de velocidade k;, basta manipular o

tamanho e a sequéncia de nucleotideos do toehold 1*, alterando, por consequéncia, g;.

3.3.3 Efeito de buffer

Para uma reagao, a modelagem acima pode funcionar, mas com varias reagdes em um
mesmo sistema, a CRN em DNA pode sofrer de um problema chamado de efeito de
buffer.

Caso X3, do exemplo (X; + X5 LN X3), fosse usado como primeiro reagente
de outra reagao bimolecular j, a modelagem matemética acima nao daria a cinética
esperada porque parte da concentracao de X3 entraria em equilibrio rapidamente com
o H; (por meio da reacdo H; + Bj, a qual compete com X3 + L;), levando a reacao
X3+ L; a ter uma velocidade menor do que a desejada.

Para exemplificar o problema, o oscilador Lotka-Volterra (2.19) é usado. Esta

CRN pode ser reescrita da seguinte forma:

X, 52X (3.9a)
X1+ X, 252X, (3.9b)
X, 2259, (3.9¢)

em que () representa um conjunto de espécies que sao ignorados e nao influenciam no
comportamento do mecanismo.

Sao definidos os parametros da CRN como sendo:
o ky = kg =1/00 s o [Xi]p = 20E—9 M;
o ky=5E5 M ts e [X5]p =10E-9 M.
Com isso, sao definidos os parametros para a CRN de DNA C,,.. = 1E=5 M e
Gmaz = 1E6 M~1s71. Por consequéncia, qu = ky = 5E5 M~1s7le ¢ = g3 = ¥13/Crra =
1/300/1p-5 = 333,333 M ~'s71.

Com estes parametros, tem-se o comportamento mostrado na Figura 3.15. Obser-

vando o comportamento de X1 na CRN formal (tragado verde) e na de DNA (tragado
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laranja), é possivel notar diferencas claras. O comportamento de X1 em DNA co-
mega com uma queda brusca e depois passa a ter um decaimento de concentragao mais
brando. Essa variagao na velocidade de queda ocorre exatamente quando a primeira
reagao de (3.6) entra em estado de equilibrio, ou seja, existe H; suficiente no sistema
para gerar X; de volta na mesma velocidade em que o mesmo é consumido. A partir
deste momento, toda a dindmica de X; fica comprometida. E como X; influencia no
comportamento de X5 e vice-versa, X, também passar a ter um comportamento inde-
sejado, tendo uma variagao de concentracao mais branda do que o desejado (que é o

chamado efeito de buffer), impactando na CRN como um todo.

2.0e-08

1.5e-08

= X1 Desejado

1.0e-08 — X1 Obtido

5.0e-09

Concentracao (M)

2.0e-08

1.5e-08

== X2 Desejado

1.0e-08 — X2 Obtido

5.0e-09

Concentracao (M)

0 1 2 3
Tempo (h)

(b)

Figura 3.15: Efeito de buffer ocorrendo no oscilador Lotka-Volterra. As Figuras 3.15a
e 3.15b mostram o comportamento das espécies X; e X, respectivamente. O compor-
tamento da CRN formal é o desejado, enquanto o comportamento da CRN de DNA
ainda sem a correcao do efeito de buffer é o obtido.

Para corrigir este problema, um novo conjunto de reagoes deve ser adicionado ao
mesmo tempo em que um ajuste nos parametros da CRN de DNA ¢é feita. A seguir é

descrito como isso é realizado.
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Identificador
da espécie 5
2 4 5 6 S 613 957 4 506
e —— + TR S \{LI T, 5_613
. §i 5 O113F  Jnax Yoy, 3 0°T3s e
2 LS, HS, 2

Figura 3.16: Mdédulo de buffer para a espécie Xy. Esta reagao pode ser representada
por X2 + LSQ é HSQ + BSQ

dmazx

E definido fr(X;) como sendo o conjunto de reagoes bimoleculares em que X; é o
primeiro reagente. Ou seja, na CRN (3.9), fr(X;) = {X; + X5 N 2X5}; fr(Xs) =10,
j& que Xy é o primeiro reagente apenas da reacao X; + Xo LN 2X5 e nao existe
uma reacao bimolecular na CRN em que X, é o primeiro reagente. Com isso, 0; =
Y ic e k; (soma das constantes de velocidade das reagoes formais em que X; é o
primeiro reagente) e 0 = max; ;. Um novo conjunto de reacoes (chamado de moédulo
de buffer) é adicionado para cada espécie X; que possua o; < o. Um moédulo de
exemplo da espécie X5y é dado pelo Figura 3.16.

Com os moédulos de buffer adicionados, basta agora alterar os parametros da
CRN com base no que é chamado de fator de escala de buffer. Este fator de escala é
definido como 7™ = gaz(Gmae —0) ', Com isto, tem-se que a constante de velocidade
da reagao do modulo de buffer para a espécie X; € qs; =~ (0 — ;). k; nas equagoes
(3.4) e (3.8) deve ser substituido por k; = 7 'k;, bem como as concentragdes inicias
¢; das moléculas de DNA que representam espécies X; das reagoes formais devem ser
alterados para c;. =71,

Aplicando o processo descrito acima no exemplo do oscilador Lotka-Volterra,
tem-se para as espécies X; e Xs, 01 = kg e 09 = 0 (j4 que esta nao possuem reagoes
bimoleculares em que a mesma é a primeira reagente). Portanto, o = max (o, 09) = 07.
Ja que 09 < o, um modulo de buffer é adicionado para Xs.

Com Gner = 1E6 M~ 's7! e ky = 5E5 M~'s7!, tem-se que y~' = 1E6(1E6 —
5E5)7t = 2. Logo, q1 = q3 = 7 'k1.8/Cpuee = 2X1/30/15_5 = 666.667 M 1s7! e g =
v tky =2 x 5E5 = 1E6 M ~1s7L.

Por fim, tendo [X1]o = 20E—9 M e [X3]o = I0E—9 M, ajusta-se as concentragoes

iniciais de X; e X, multiplicando as mesmas por v~!, que no caso ¢ 2. Consequente-

mente, na CRN em DNA [X;]o =40E—-9 M e [X;3]p = 20E-9 M.

Com esta nova modelagem, o comportamento da CRN em DNA é corrigido para
emular o comportamento da CRN formal, como é possivel ver na Figura 3.17. Existe
apenas uma diferenca clara no estado inicial do sistema. Isto é devido as concentragoes

iniciais das espécies alteradas com o processo de adicao dos modulos de buffer. No
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entanto, o comportamento obtido rapidamente converge para o desejado.

4e-08

3e-08

2e-08 == X1 Desejado
= = X1 Obtido

1le-08

Concentragdo (M)

0e+00

2.0e-08

1.5e-08

== X2 Desejado

1.0e-08 - - X2 Obtido

5.0e-09

Concentragdo (M)

0 1 2 3
Tempo (h)

(b)

Figura 3.17: A CRN de DNA com efeito de buffer corrigido é mostrado pelo com-
portamento obtido. O comportamento desejado esté sobreposto pelo comportamento
obtido, o que indica a equivaléncia dos mesmos.

Isto conclui a modelagem quimica para construir uma CRN de DNA que se com-
porte como uma CRN formal de acordo com o trabalho de Soloveichik et al. [2010],

permitindo a implementacao fisica de reagoes uni e bimoleculares formais.

Ja que um mecanismo quimico baseado em DNA pode ser modelado como um
conjunto de reagdes quimicas como qualquer outro, uma forma de simular seu compor-
tamento é obter a solucao numeérica do sistema de EDOs obtidos a partir das reacoes
(3.5) e (3.6). No entanto, este tipo de simula¢ao pode ser muito simplista ¢ ndo mostrar
comportamentos imprevistos adversos que podem ocorrer quando se trabalha especi-
ficamente com DNA. Para simula¢oes mais detalhadas, uma ferramenta direcionada
para este fim se faz necesséria. Uma ferramenta que pode ser usada nestas situagoes é

o Microsoft Visual DSD, o qual é descrito com mais detalhes a seguir.
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3.4 Microsoft Visual DSD

O Visual DSD (DNA Strand Displacement) [Lakin et al., 2011] ¢ uma ferramenta pro-
posta para prototipar e simular dispositivos computacionais implementados em DNA
usando a técnica de deslocamento de cadeia. Esta ferramenta, desenvolvida nos labora-
torios de pesquisa da Microsoft, é baseada na linguagem de especificacao de circuitos de
DNA descrita inicialmente por Phillips & Cardelli [2009] e posteriormente expandida

por Lakin et al. [2012]. Na Figura 3.18 é possivel ver a tela principal da ferramenta.

[ Visual DSD — ] x
| Parse || CRMN || Simulate || States || Infer | Stop Pause || step Options: |~ || Update (7|
DSD CRN Simulation States Inference Export
Species: 4 Reactions: 0 Domains Reactions Probability Map Probabilities
Code Directives Parameters: 3 Chart Table Bars Populations
Examples v a Iﬁllg @1@ % “ﬁlﬁlx EJ . | Load data | Save data | | Pnnt | | | Resample

|| Legend | Top Right ~ | |«] Names |Edit palette

directive sample 1000802.8 1008 - Select plots v
directive plot <1 2»; <3 4%»; <2 3> 100
directive scale 100.8
def N1 = 1

Inputl
def N2 = 1 § Inz s
def N = 18 a0 N\ output
def Inputl(} = <1 2> 1
def Input2(} = <3 4°>
def Output() = <2 3>

def AND() = {1%*}[2 3]{4"*}

( N1*Inputl()
| N2*Input2()
| N=AND()

| @=Output(}
)

Individuals

4 3

0 500000 1000000
Ready Ln1 Coll Chi NS | 100% Time (s)

Figura 3.18: Interface principal do Visual DSD. No lado esquerdo é especificado os
fragmentos em DNA do sistema, juntamente com os parametros de configuragao da
simulacao. Ao lado direito se tem o comportamento simulado do sistema especificado.

Esta ferramenta permite que o usuario faga analises mais avancadas sobre o com-
portamento de um dispositivo baseado em DNA que opera por meio de reacoes de
deslocamento de cadeia. E possivel fazer simulacoes deterministicas (avaliam o com-
portamento a nivel de variacao da concentragao das espécies) ou estocasticas (conside-
ram as interagoes entre cada fragmento de DNA), simular rea¢oes nao planejadas (nao
modeladas, mas que podem ocorrer na prética), visualizar a representacdo grafica dos
fragmentos e complexos de DNA, além de indicar uma possivel sequéncia de nucleoti-

deos para cada dominio que poderia atender as necessidades do circuito especificado.
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3.4.1 Linguagem de especificacao

A linguagem de especificagao de circuitos de DNA usada pelo Visual DSD permite
especificar fragmentos e complexos de DNA, definir seus dominios e quais sao seus
toeholds. Com base na especificagdo das moléculas, um algoritmo é capaz de gerar
automaticamente as reagoes que irao ocorrer entre elas.

A linguagem suporta a definicdo nao s6 de fragmentos simples, mas também de
estruturas complexas com dois ou mais fragmentos parcialmente ou totalmente ligados.

A Figura 3.19 mostra exemplos de como especificar alguns fragmentos e complexos.

1 2
J <
1.2
(a) {17:2} — Fragmento ~
inferior. O simbolo ~ apds 12 (¢c) [1~ 21 — Dois frag-
um dominio significa que (b) <1~ 2> — Fragmento mentos ligados completa-
ele é um toehold. superior. mente.
1.2 3 .4 5
IZNEN
(e) [1~ 21:3":[4 5] -
(d) [17 21:[3" 41 — Um Mesma seméantica da Figura
fragmento inferior ligado a 3.19d, apenas com a dife-
dois superiores. O : indica o renca de que existe um do-
ponto de corte entre os dois minio 3 entre os dois frag-
fragmentos superiores. mentos superiores.

Figura 3.19: Especificando moléculas de DNA utilizando a linguagem do Visual DSD. O
subtitulo de cada Figura contém o co6digo na linguagem do Visual DSD que representa
a molécula referenciada. Imagens adaptadas de Phillips & Cardelli [2009].

Note que nao é possivel especificar uma molécula com um fragmento superior
ligado a dois inferiores porque isso seria redundante. Basta rotacionar as moléculas
das das Figuras 3.19d e 3.19e.

Para adicionar mais de uma molécula no sistema, basta usar o simbolo | entre as
especificagoes das moléculas. Assim, estas podem interagir. Ex.: {17:2} | <17 2> o
que reage e resulta em [1~ 2]. Contudo, é necesséaria que as moléculas estejam dentro
de um escopo delimitado por parénteses ().

E possivel também definir um conjunto de moléculas de DNA, o que é chamado
de modulo. Estes moédulos sao usadas para nomear um conjunto de moléculas DNA que
sao usadas simultaneamente. Isso é muito tutil para reuso e modularizarao de codigo.
Para definir um modulo, basta usar a sintaxe m(p1, p2, ...) = (sl | s2 | ...),
em que m é o nome do modulo, pl e p2 sao os parametros de configuracao do modulo,

e s1 juntamente com s2 sao as espécies (ou outros modulos) contidas no modulo m.
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3.4.2 Compilacao

Com as moléculas de DNA especificadas, o DSD é capaz de derivar as reacoes possiveis
de acontecer e em qual velocidade. O termo “reacoes possiveis’ refere-se a uniao das
reacoes especificadas na CRN com as reacoes indesejadas que podem ocorrer no mo-
mento da experimentagao (e.g.: a separagdo de um complexo em fragmentos de DNA
de forma espontanea). Esta etapa de traduzir o sistema especificado pela linguagem
em comportamento em ambiente real é chamada de compilacdo. E possivel definir o
nivel de detalhamento da compilacao, de forma que quanto mais detalhada, mais rea-
¢oes possiveis de ocorrerem na realidade sao simuladas. Entretanto, maior o custo de

processamento e, portanto, maior o tempo para se completar a simulacao.

O nivel de detalhamento de compilacao é definido por trés parametros: o nivel de

abstracao, a existéncia de reacoes de vazamento e a presenca de reacoes improdutivas.

Existem 4 niveis de abstracao (do mais detalhado para o menos): Detalhado,
Finito, Padrao, Infinito. Estes niveis indicam um conjunto de regras o qual é utilizado
para derivar as reagoes a serem consideradas na simulagao. Para cada estado do sis-
tema, este conjunto de regras indicam reagoes que o estado atual pode sofrer, os quais
levam o sistema a novos estados, e assim o processo se repete. Quanto maior o nivel de

abstracao, mais reagoes devem ser simuladas e mais estados devem ser considerados.

Caso a simulacao tenha reagoes de vazamento, um conjunto de reagoes que repre-
sentam reagoes indesejadas no sistema ¢é adicionado a CRN que seréd simulada. Estas
reacoes indesejadas sao, por exemplo, uma separacao espontanea entre dois dominios

os quais nao sao toeholds (podendo resultar na separagao de dois fragmentos).

Reagao improdutiva é definida como uma reagdo que nao acarreta em um des-
locamento de cadeia completo. Um exemplo de reagao com esta caracteristica é dada
pelas duas moléculas a = {t"*}[x] e b = <t y>. Os toeholds t e t* sdo hibridizados
mas o fragmento y de b nao é capaz de separar o fragmento <x> de a, ja que ele nao
possui o dominio necessario. A representacao grafica desta reacao é mostrada pela
Figura 3.20. Caso a configuracao de reacoes improdutivas estiver ativa, este tipo de

reacao sera simulada.

X t v t X
t*

tx xx*

Figura 3.20: Exemplo de reagdo improdutiva. Imagem retirada de Lakin et al. [2012].
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3.4.3 Simulacao

No momento de simular um circuito é possivel escolher entre dois modos de compilacao:
saturagao (SAT) e o modo just-in-time (JIT). Dado o conjunto inicial de espécies, o
modo SAT deriva todas as reagoes que possam existir no sistema antes de comecar a
simulagao de fato.

J& o modo JIT deriva inicialmente apenas as reagoes que estao diretamente rela-
cionadas com as espécies iniciais. Com isso, de acordo com algum método de simulagao
estocastico, é feito a escolha de qual reacao sera simulada. A simulacao de uma dada
reacao consome reagentes e gera produtos, e estas modificagoes sao aplicadas no estado
atual do sistema, o qual entra em um novo estado. Um novo conjunto de reacoes é
computado a partir do novo estado do sistema. Portanto, no modo JIT a compilagao
das reacoes e a simulacao do sistema sao feitas de forma intercalada.

Também existem dois métodos de simulagao: o deterministico e o estocastico.
O método deterministico computa o sistema de EDOs que representa a CRN a ser
simulada, assim como foi demonstrado no capitulo anterior.

J& o método estocéstico utiliza de um modelo probabilistico para modelar a in-
teracao entre moléculas de DNA a nivel de individuos, e nao mais de concentragoes.
Com isso, se tem uma simulagao muito mais detalha da interagao entre as moléculas
de DNA. O modo de compilagao JIT suporta apenas este método de simulagao ja que
o método deterministico precisa que todas as reagoes tenham sido computadas para se

gerar o sistema de EDOs.



Capitulo 4

DNAr — Simulando Redes de

Reacoes de Larga Escala

Como foi mostrado no Capitulo 2, uma das formas de simular CRN é calcular numeri-
camente as equagoes diferencias obtidas pela lei da agdo das massas. Para fazer isto na
linguagem R, uma funcao que representa estas equagoes deve ser criada. Esta funcao
deve conter um comando para cada equacdo diferencial. E possivel modelar facilmente
CRNSs mais simples, como é mostrado no algoritmo 2.3 (em que se modela uma reacao
unimolecular de um produto), ou até mesmo a CRN Lotka-Volterra, como é mostrado

no Algoritmo 4.1.

1 fx <- function(t, y, pars) {

2 with (pars, {

3 dy <- numeric(2) # X_1, X_2

4 X1 = y[1] # X_1

5 X2 = y[2] # X_2

6 J1 = k1 *x X1 * X2 # J_1 = k_1X_1X_2

7 J2 = k2 *x X1 # J_2 = k_2X_1

8 J3 = k3 * X2 # J_3 = k_3X_2

9 dy[1] = -J1 + J2 # dX_1/dt = -J_1 + J_2
10 dy[2] = J1 - J3 # dX_2/dt = J_1 - J_3
11 list (dy)

12 1))

13}

Algoritmo 4.1: Fungao modelo da CRN Lotka-Volterra.

Entretanto, esta abordagem de simulacao nao é escalavel. Para CRNs mais com-

51
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plexas, com dezenas de reacoes, a funcao modelo que representa o sistema de equacoes
diferencias comeca a se tornar muito grande e suscetivel a erros de programacao que
podem tomar muito tempo para serem corrigidos.

Este problema ainda é agravado quando se deseja implementar uma CRN em
DNA. Com a abordagem de transformacao de CRNs formais para CRNs baseadas em
DNA (Secao 3.3) utilizada neste trabalho, o ntimero de reagoes totais da CRN dobra
(em reagoes unimoleculares) ou até mesmo triplica (em reagdes bimoleculares). Observe
o Algoritmo 4.2, que mostra a CRN Lotka-Volterra em DNA, para se ter uma ideia
de como a funcao modelo pode crescer quando uma CRN formal é transformada para

uma baseada em DNA.

1 fx <- function(t, y, pars) {

2 with(pars, {

3 X1 <- y[1l; L1 <- y[2]; H1 <- y[3]
4 B1 <- yl[4]; X2 <- y[5]; 01 <- yl[6]
5 T1 <- y[7]; LS2 <- y[8]; HS2 <- y[9]
6 BS2 <- y[10]; G2 «<- y[11]; 02 <- y[12]
7 T2 <- y[13]; G3 <- y[14]; 03 <- y[15]
8 dy<-numeric (15)

9 dy [1] <- - gl*X1xL1 + qmax*H1x*B1

10 - q2*%X1%G2  + 2%qmax*02*T2

11 dy[2] <- - gq1xX1xL1 + gmax*H1*B1

12 dy [3] <- ql*X1*L1 - qmax*xH1%*B1

13 - gqmax*xX2x*xX1

14 dy[4] <- q1*X1*%L1 - qmax*H1%B1

15 dy[5] <- - qmax*X2*H1 + 2%qmax*01%T1

16 - gs2*xX2*LS2 + gmax*HS2%*BS2

17 - q3%X2%G3

18 dy[6] <- gqmax*X2*H1 - qgmax*01xT1

19 dy[7] <- - qmax*01x*T1

20 dy[8] <- - gs2*X2xLS2 + qgmax*HS2%BS2

21 dy[9] <-  gs2*X2%LS2 - qmax*HS2%BS2

22 dy [10] <- qs2*X2*LS2 - gmax*HS2*BS2

23 dy[11] <- - g2*X1*G2

24 dy[12] <- q2*X1%*G2 - qmax*02%*T2

25 dy[13] <- - qmax*02*T2

26 dy[14] <- - q3%X2%G3

27 dy[15] <-  q3%03

28 list (dy)

29 H

30 }

Algoritmo 4.2: Fungao modelo da CRN Lotka-Volterra baseada em
DNA.
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Portanto, a abordagem de simulagao de CRNs deve ser escalavel para comportar
CRNs com dezenas ou, até mesmo, centenas de reagoes. Para isso, este trabalho
propoe o desenvolvimento de um pacote em R, chamado DNAr, para simulacao de
reacoes quimicas formais e as baseadas em DNA.

O pacote DNAr! foi desenvolvido para simplificar a simulacao de reacoes quimicas
formais e as baseadas em DNA. No pacote, basta descrever a CRN textualmente,
juntamente com seus parametros, para simular a mesma. Ou seja, nao hé a necessidade
de especificar a fun¢ao modelo (com o sistema de equagoes diferencias — e.g.: Algoritmo
4.2).

Além disso, existem fungdes no pacote que facilitam a comparagao de compor-
tamentos entre CRNs, geracao de graficos e também agrega recursos para exportar e

importar CRNs. Suas funcionalidades principais sao descritas nas se¢oes seguintes.

4.1 Simulando reacdes formais

Para simular uma CRN formal no DNAr, os seguintes parametros sao necessarios:

e um vetor contendo as espécies existentes na CRN;

a concentracao inicial de cada espécie;

e vetor com as reacoes da CRN;

constante de velocidade de cada reacao;

o intervalo de tempo em que a CRN deve ser simulada.

Utilizando como exemplo a reacao A . B. Os parametros usados nesta reagao
sdo os mesmos utilizados no exemplo da subsegao 2.3.1. Ou seja, [A]p = 1E—5 M,
[Blo =0 M, k = 5E—5 s7! e 72.000 segundos de tempo de simulagao. Para simular
esta CRN no DNAr, basta utilizar o Algoritmo 4.3.

A variavel b representa o comportamento das espécies no tempo. Ou seja, é uma
tabela em que cada linha possui a concentragao de cada espécies em um ponto no
tempo. Como somente foram definidos 10 pontos no tempo (igualmente distribuidos
entre 0 e 72.000 segundos), a tabela possui 10 linhas.

Para visualizar graficamente o comportamento das espécies, basta utilizar o Al-

goritmo 4.4, o que resulta no grafico mostrado na Figura 4.1.

!Disponivel em https://github.com/DanielKneipp/DNAr
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1 library(DNAr) # Carregando o DNAr

2

3 # Simulando

4 Db <- react(

5 species = c(’A’, ’B?),

6 ci = c(le-5, 0),

7 reactions = c(’A -> B?’),

8 ki = c(be-5),

9 t = seq(0, 72000, length.out = 10)

Algoritmo 4.3: Simulando uma reagao no DNAr.

1  plot_behavior(

2 b,

3 x_label = ’Tempo (s)’,

4 y_label = ’Concentragdo (M)’,
5 legend _name = ’Espécies’

6 )

Algoritmo 4.4: Simulando uma reagao no DNAr.

Para mais informacoes sobre as fungoes presentes no DNAr e seus respectivos

parametros, basta usar o comando 7<nome-da-fung¢do> ou help(<nome-da-fungdo>).

Ja para CRNs mais complexas, como a Lotka-Volterra, por exemplo, mais de
uma reagao (juntamente com suas constantes de velocidade) devem ser especificadas.
Seguindo a CRN especificada na subsegao 2.2.1, o Algoritmo 4.5 mostra como isso é

feito.

Note que na linha 7, trés valores sao definidos. Sao estes as constantes de velo-
cidade das reagoes da CRN, em ordem com as reagoes definidas nas linhas 4 — 6. Da
mesma forma, as concentragoes inicias das espécies (linha 3) sdo definidas seguindo a

ordem das espécies na linha 2.

Com o DNAr é possivel definir e modificar a CRN apenas alterando sua descricao
textual e parametros, nao sendo mais necessario se preocupar com as equagoes dife-
renciais que representam a CRN. Isto é possivel por conta da modelagem matemética
vetorial que o DNAr usa internamente para representar as CRNs, permitindo que o
algoritmo usado nao mude com a alteragao da CRN a ser simulada. Esta modelagem

¢é descrita com mais detalhes a seguir.
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Figura 4.1: Exemplo de visualizacao grafica no DNAr utilizando a fungao
plot_behavior().

1 react(

2 species = c(X, D9 . P,
3 ci = c(20e-9, 10e-9, 0),

4 reactions = c(’X -> 2X°’,

5 X+ Y -> 2Y°,

6 'Y -> P?),

7 ki = c(1/300, 5e5, 1/300),
8 it = seq(0, 9000, 1)

9 )

Algoritmo 4.5: Simulando o Lotka-Volterra no DNAr.

4.2 Modelagem vetorial das EDOs

Para mostrar a modelagem vetorial, a seguinte CRN é utilizada como exemplo:

A 9By oA (4.1a)
2B 2 A, (4.1Db)

Com isso, duas matrizes P e R sao definidas. Cada linha representa uma reacao
e cada coluna uma espécie. O valor na linha ¢ e coluna j de P representa o ntimero
de moléculas da espécie associada & coluna j gerada pela reagao i. Analogamente, R

possui a mesma semantica, mas com o valor de ¢, j representando o ntimero de moléculas
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consumidas. A equagao (4.2) mostra estas duas matrizes para o exemplo, sendo 71 e

r2 as reagoes (4.1a) e (4.1b), respectivamente.

A B A B
R = 1 0f r1 P = 1 2 ) (4'2)
0 2| r2 1 0f r2

Fazendo P — R tem-se uma matriz chamada de M, em que cada elemento repre-

senta a quantidade de moléculas de uma espécie em uma reagao. Ou seja,

02 ] . (4.3)

1 =2

M=P—-R=

Além de M, um vetor coluna ¢ é definido, o qual contém as expressoes que
representam a dinamica cinética das reacoes de acordo com a lei da agao das massas.

Para o exemplo, se define ¥ da seguinte forma:

(4.4)

Note que, com o intuito de generalizagao, os expoentes que elevam as concentra-
¢oes nas expressoes em U (1 em [A]; na reagao rl e 2 em [B]; na reagao 2) podem ser
obtidos diretamente a partir da matriz R.

Com M e v definidos, tem-se que as EDOs da CRN podem ser obtidas da seguinte

forma:

d[A
c[i_t] T wae |0 1] [RlAl) ko[ BJ7 (45)
d[B] 2 -2 ko[ B]? 2k1[A], — 2ko[ B]? '
dt

Este tipo de modelagem facilita consideravelmente o algoritmo que calcula os
valores das equagoes diferencias em um ponto no tempo (fungdo modelo £x(), e.g.:
Algoritmo 4.2) pelo fato de ser generalista e poder ser usado em diversas CRNs.

Também é possivel obter um ganho de desempenho utilizando esta modelagem
j& que o mesmo separa célculos que precisam ser feitos iterativamente de expressoes
que precisam ser calculadas apenas uma vez. A matriz M é dependente apenas da

especificacao da CRN e, portanto, nao precisa ser calculada na fun¢ao modelo. Além
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disso, a obtencao dos valores das diferencias por meio de uma multiplicagao matricial
tira proveito da vetorizagao de codigo que R aplica, o que acelera o célculo em vetores
e matrizes [Ross, 2014].

4.3 Simulando CRNs baseadas em DNA

Até o momento, apenas a simulacao de CRNs formais no DNAr foi apresentada. Sem a
utilizagao do pacote, para simular CRNs baseadas em DNA seria necessario converter
a CRN formal para outra. Esta representaria as reagbes em DNA que emulariam o
comportamento da CRN formal em questao.

Ja utilizando o DNAr, esta CRN em DNA nao precisa ser especificada, ela é
automaticamente gerada a partir da CRN formal (lembrando que a abordagem descrita
por Soloveichik et al. [2010] é a utilizada para converter as CRNs formais para reac¢oes
entre DNA)

Para demonstrar como isso é feito, a reacao bimolecular A + B . 0 6 utilizada
(CRN em DNA que representa esta reagao é mostrada na equagao (3.6)). O Algoritmo

4.6 mostra como simular esta reagao em DNA com o DNAr.

1 r <- react_4domain(

2 species = g2A?, 2B2, 2@%9),
3 ci = c(le-6, l1le-6, 0),
4 reactions = c(’A + B -> C?),
5 ki = c(1e2),

6 gqmax = 1le6, cmax = le-4,
7 alpha =1, beta = 1,

8 t = seq(0, 72000, 10)
9 )

Algoritmo 4.6: Simulando uma reagao bimolecular em DNA no DNAr.

r é um objeto contendo a CRN que de fato foi simulada (CRN de DNA), junta-
mente com seu comportamento. Para ter acesso as reagoes de dna, por exemplo, basta

usar o comando r$reactions. Este vai retornar:

"A + L1 -> H1 + W1" "H1 + W1 -> A + L1"
"B + H1 -> 01" "01 + T1 -> C"

Os parametros qi e qmax sao adicionadas por conta de serem necessarios para o

uso da abordagem de Soloveichik et al. [2010]. J& alpha e beta sdo pardmetros que
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reescalam a CRN (constantes de velocidades e concentragoes iniciais das espécies) para
que esta se torne factivel enquanto se mantém o mesmo comportamento ao longo do
tempo. alpha e beta sao mais detalhadamente explicados no trabalho de Soloveichik
et al. [2010]. Caso nao deseje alterar a escala do circuito, basta manter alpha = 1 e
beta = 1.

Partindo para um exemplo mais complexo, o Algoritmo 4.7 mostra como simular
a CRN Lotka-Volterra (3.9).

1 r <- react_4domain(

2 species = c(’X1°, ’X27),

3 ci = c(20e-9, 10e-9),

4 reactions = c(’X1 + X2 -> 2X27,
5 X1 -> 2X1°,

6 X2 -> 0°),

7 ki = c(5e5, 1/300, 1/300),
8 t = seq(0, 9000, 1),

9 gqmax = leb, cmax = 10e-6,
10 alpha =1, beta = 1

11 )

Algoritmo 4.7: Simulando o Lotka-Volterra no DNAr.

As reagoes que de fato sdo simuladas (mostradas pelo comando r$reactions)

sao as seguintes:

"X1 + L1 -> H1 + wi" "H1 + W1 -> X1 + L1" "X2 + H1 -> 01"
"01 + T1 -> 2x2" "X1 + G2 -> 02" "02 + T2 -> 2Xx1"
"X2 + G3 -> 03" "X2 + LS2 -> HS2 + WS2" "HS2 + WS2 -> X2 + LS2"

Note que o conjunto de reagoes que corrigem efeitos de buffer sao, por padrao,
adicionados & CRN a ser simulada. As duas ultimas reagoes corrigem o efeito de buffer
sofrido por esta CRN.

Para mais exemplos de CRNs de DNA sendo simuladas, acesse a documentagao

da funcao com o comando ?react_4domain.

4.4 Exportando CRNs para o Microsoft Visual DSD

Uma das principais funcionalidades do DNAr é a possibilidade de exportar a CRN
formal especificada em uma CRN de DNA para ser simulada no Microsoft Visual DSD.
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A funcao usada para isto é a save_dsd_script() e o script exportado é ser dividido

nas seguintes segoes:

e Cabecgalho: contém configuragoes gerais de simulagao, como periodo a ser simu-
lada, método usado (estocastico ou deterministico), além do tipo de compilagao
e configuracoes para geragao de graficos. Por padrao, o script gerado utiliza a

simulagao deterministica, compilagao SAT e nivel de detalhamento Infinito.

e Moédulos de reagoes: possui a implementacao do conjunto de reagoes mais
usadas no formato de médulos. Nesta secao sao definidas as espécies e reagoes
de DNA que se comportam como reacoes formais, seguindo a abordagem de
Soloveichik et al. [2010]. A Tabela 4.1 mostra o conjunto de reagoes formais

implementadas em DNA:

Tabela 4.1: Reagoes que podem ser exportadas para Visual DSD.

Unimolecular ‘ Bimolecular ‘ Formacao ‘ Degradacao
A— B A+B—C h— A A—10
A— B+C A+B—C+D D — A+ B A+B—10

A—B+C+D|A+B—C+D+E|0—A+B+C

Relembrando, reagoes de degradacao sao aquelas que geram produtos os quais
nao influenciam no comportamento da CRN e podem ser ignorados. Jé reagoes de
formacao servem como uma representacao para a formacao constante de produtos.
Por exemplo, na reacao () LIy B, A e B possuem o seguinte comportamento:
diA] fgp = dIB] Jye = k. Ou seja, as concentragoes das espécies crescem linearmente a

uma velocidade constante k.

Esta se¢ao é sempre incluida nos scripts gerados de forma estética, ou seja, nao
importa quais reacoes sao usadas, todas as reacoes da Tabela 4.1 serao exporta-
das. Por isso, mesmo CRNs simples terao um script em Visual DSD considera-

velmente grande.

e Parametros da CRN: as configuracoes especificas da CRN sao definidas nesta
secao. Parametros como concentracao inicial das espécies e valores das constan-
tes de velocidade sao definidos nesta secao do script. Além disso, as moléculas
de DNA que representam espécies da CRN formal sao renomeadas de acordo
com o nome das mesmas na CRN. Isso permite referenciar estas moléculas mais
rapidamente utilizando apenas o nome das mesmas (o que é feito na se¢ao de

Cabegalho, para gerar uma grafico do comportamento das espécies).
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e Especificacao da CRN: esta se¢ao é delimitada por parénteses, onde é especi-

ficado quais modulos (definidos na segao de Modulos de reagoes) serdo usados na

CRN de DNA simulada.

Estes modulos sao instanciados (semelhante & fungoes),

passando como parametro para os mesmos os dominios de cada molécula de DNA

que compoem tais modulos.

Para exemplificar esta funcionalidade do pacote, a CRN formal especificada no
Algoritmo 4.3 é utilizada. Para obter a CRN de DNA que representa esta CRN formal,

0s parametros ¢mq, = 1E6 M~

sl e Cew = 1E—4 M sao definidos, juntamente como

a = = 1. Lembrando que o comportamento desta CRN formal é mostrado na Figura

4.1.

Além dos parametros da funcao react_4domain(), save_dsd_script() exige

que o nome do arquivo de saida seja especificado. O uso desta funcao é mostrado no

Algoritmo 4.8.

save_dsd_script (
species
ci
reactions
ki
gmax
alpha
t

filename = °’

)

c(’A’, °B?),

c(le-5, 0),

c(’A -> B?),

c(5e-5),

le6, cmax = le-4,

1, beta = 1,

seq(0, 72000, length.out = 10),

script.dsd’

Algoritmo 4.8: Simulando uma reagao bimolecular em DNA no DNAr.

A execugao deste Algoritmo cria um arquivo chamado script.dsd, o qual possui

o seguinte conteido:

e Cabecalho:

directive
directive
directive
directive
directive

duration 72000 points 1000
simulation deterministicstiff
concentration M

compilation infinite

plot AQ); BQ)

No trecho de c6digo acima sao definidos a duracao da simulagao, o método de-

terministico para simulagdo (deterministicstiff é um dos métodos determi-

nisticos existentes no Visual DSD) e o tipo de compilagao infinita. Além disso,
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configuragoes para geracao de graficos sao definidas. Sao estas a unidade de me-
dida de concentragao (M) e as espécies a serem mostradas no grafico (A e B, no

caso).

e Parametros da CRN:
def Cmax = 1e-04
def gmax = 1le+06
def CiA = 1e-05
def CiB = 0.0

def k1 = 0.5

def A() = (Signal(dl, d2, 43, d4))
def B() = (Signal(d5, d6, 47, d8))
def CiA = CiA/1.0

def CiB = CiB/1.0

As 5 primeiras linhas definem as concentragoes iniciais e constantes de velocidade
usadas. Logo depois, as estruturas que representam as espécies da CRN formal
sao nomeadas. Estas estruturas sao obtidas a partir do médulo Signal, o qual é
definido como def Signal(unk, i1, i2, i3) = <unk i1~ i2 i3">. unk, il
12 e i3 s@o nomes de dominios (como os nomes t ¢ x da Figura 3.20). Estes sao
passados como pardmetros para o médulo no momento que o mesmo ¢é instanci-
ado. Ou seja, A() representa a estrutura Signal() com os dominios d1, d2, d3 e
d4.

Ja as duas ultimas linhas fazem uma alteragao nas concentracoes das espécies
formais ja definidas. Isso se faz necesséario pelo fato de uma mesma espécie poder
participar de diferentes reagboes ao mesmo tempo. Quando isso ocorre, a espécie
é definida em mais de um modulo na sec¢ao seguinte e sua concentragao é divida
igualmente para cada um dos moédulos. Caso isso nao fosse feito, a concentragao
inicial da espécie seria [A] X nA, em que [A] é a concentragao desejada para A e

nA é o nimero de moédulos em que A é usado.

e Especificacao da CRN:

(

A_e_B(
k1, gmax, CiA, CiB, Cmax,
di, 42, d3, d4,
d5, d6, d7, d8

)

)

Como ja foi dito anteriormente, esta é a se¢cao onde as reagoes que representam a
CRN a ser simulada sao definidas. Como a CRN formal possui apenas a reacao
AL B, somente o modulo A_e_B() (A equals B) foi instanciado. Os primeiros

parametros de qualquer modulo sao as configuragoes do mesmo (concentragoes
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iniciais das espécies associadas ao moédulo, juntamente como a constante de velo-
cidade do mesmo). Logo apos os nomes dos dominios sao passados, primeiramente

os dominios de A, depois os de B.

A secao Modulos de reagoes nao foi mostrada por ser um codigo extenso que
independe da CRN a ser simulada.

A Figura 4.2 mostra o resultado da simulacio do script gerado. A direita é
mostrado o comportamento das duas espécies, em que Signal é a espécie A, e Signal_1

representa B.

B® Visual DSD
| Parse || CRN || Simulate || States || Infer | Stop Pause || Step Options: | = Update || ?|
DSD CRN Simulation States Inference Export
7 Ry ions: 2 Domains Reactions Probability Map Probabilities
Code Directives Parameters: 3 Chart Table Bars Populations

e MAE = el |_Load data | Savedata | | Prnt | [ |R |¥] Legend
(Examples. . v.) lﬁlél@ L@J u_l_lu (X l—l—J Top Right v | [« Names |Edit palette | | Select plots ~
def CiA = 1e-@5 A

def CiB = 0.8 1E-05

\ Signal

def k1 = 8.5 \Signal_l

BE-0&
def A()
def B(}

= (Signal(dl, d2, d3, d4))
= (5ignal(d5, d6, d7, d8))
BE-06
def CiA = CiA/1.8
def CiB = CiB/1.@
4E-06

Concentration (M)

(

A_e_B(
k1, gmax, CiA, CiB, Cmax, 2E-06
dl, d2, d3, d4, T
ds, d6, d7, d8 -

y -

4| 3

o

LI S B B B B B B S B B B B B B
! 1] 20000 40000 60000
Ready Lng Col 1 chi INS o | 100% Time (s)

Figura 4.2: Interface inicial do Visual DSD mostrando o resultado da simulagao do
script gerado pelo DNAr para a reacao A LNy

A Figura 4.3 mostra um painel no Visual DSD em que é apresentado para o
usuério as reacoes simuladas. Veja que nao foi apenas a reagao formal A BNy que
foi simulada, mas sim as reagoes (3.5) em DNA que representam esta reagao de acordo

com a abordagem de Soloveichik et al. [2010].

DsSD CRN
Code Directives | Par 3 ies: 7 | Reactions: 2 |  Domains
Add | Remove | [+] Show Graphics [+ Show Rates | | Show Names
Catalysts Reactants Rate Products
ds dé d7 d3 d4 d5 dé
d3 d4 d5 d6_ + %1000000- — —=+ d5 d6 d7
d4*  ds*  de™ d4*  d5* d6*
d3 d4 ds de di dz d3 d4
di  d2 d3  d4_ 4+ p— — %Uﬁ — —= 4+ d3 d4 d5 d6
d2* d3* d4™ d2* d3* d4”

Figura 4.3: Reacoes simuladas a partir do script gerado.
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Na Figura 4.4 é possivel observar a sequéncia de nucleotideos indicada pelo Visual

DSD para cada dominio que compoe os fragmentos de DNA.

DSD CRN
Code Directives |Parameters: 3 | Species: 7 | Reactions: 2 Domains

Name Sequence Colour Bind Unbind

ds TACCAA

d7 CCCTTATCATATCAATACAA

d6 GTCA

ds CCCTTTACATTACATAACAA

d4 GCTA

d3 CCCTTTTCTAAACTAAACAA

d2 TATTCC

‘ ‘ di CCCAAAACAAAACAAAMCAA

Figura 4.4: Sequéncia de nucleotideos dos dominios dos fragmentos.

4.4.1 Limitacoes

E importante deixar claro que esta funcionalidade possui suas limitacoes. Nao é qual-
quer CRN que funciona no Visual DSD quando exportada. Algumas CRNs simples
foram testadas para validar sua aplicabilidade prética, e uma CRN que falhou ao ser
simulada no Visual DSD foi a propria Lotka-Volterra. Ainda por motivos desconhe-
cidos, quando esta CRN ¢é exportada pelo save_dsd_script () (utilizando os mesmos
parametros do Algoritmo 4.7), a mesma possui o comportamento erréneo mostrado na
Figura 4.5.

Entretanto, quando os comandos directive reltolerance 1E-12 e directive
abstolerance 1E-12 sao adicionados na cabecalho do script, a simulagao passa a ter
o comportamento mostrado na Figura 4.6. Os valores padrao dos dois parametros sao
1E—3 e 1E—6, respectivamente.

Isto demonstra que nao ha garantias de que o script gerado tenha o compor-
tamento esperado no Visual DSD, mas que, para alguns casos, existem formas de

contornar a situacao problematica.

4.5 Comparacao entre DNAr e o Visual DSD

Apesar do DNAr e o Visual DSD serem capazes de simular circuitos baseados em DNA,
deve estar claro que o DNAr nao foi desenvolvido para substituir o Visual DSD, mas

sim para complementéa-lo. O propdsito destas ferramentas é:
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(* Unimolecular to one product reaction #)
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def T_1(ic, unko, oa, ob, oc) = {ic**}[unko oa"]<ob oc™:

(* Intermediate states *)

def Wastel uni(unki, ia, ib, ic) = <unki:[ia™ ib ic*]
def Waste2 1(ib, ic, unko, oa) = <ib»[ic” unkec oa”]
def P_1(ib, ic, unko, oa) = <ib ic" unko oa™»

def A_e_B(
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Figura 4.5: Comportamento erroneo do Lotka-Volterra simulado pelo Visual DSD.

| Parse || CRN || Simulate || States || Infer | Stop
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directive duration 9@@@ points 1060

directive simulation deterministicstiff _|
hir‘ective reltolerance 1E-12 ~
directive abstolerance 1E-12
directive concentration M
directive compilation infinite
directive plot X1(); X2()

(* Input and output *)
def Signal{unk, il, i2, i3) = <unk i1~ i2 i3>

(* Unimolecular to one product reaction #)
def G_1(ia, ib, ic, unkol, ola) = {ia"*}[ib ic”]<unkol ¢
def T_1(ic, unko, oa, ob, oc) = {ic**}[unko oa"]<ob oc™]

(* Intermediate states *)

def Wastel uni(unki, ia, ib, ic) = <unki:[ia™ ib ic*]
def Waste2 1(ib, ic, unko, oa) = <ib»[ic” unkec oa”]
def P_1(ib, ic, unko, oa) = <ib ic" unko oa™»

def A_e_B(
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‘| | 3
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Figura 4.6: Comportamento corrigido do Lotka-Volterra simulado pelo Visual DSD.

DNA especificados pela linguagem das reagoes quimicas;

ram por meio de reacoes de deslocamento de cadeia.

e DNAr: facilitar a acelerar a prototipagem e simulagao de circuitos baseados em

e Visual DSD: Permitir a simulagao mais detalhada de circuitos de DNA que ope-

A intersecao entre ferramentas estéd no fato de que uma das formas de se trans-
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formas reacoes quimicas formais em reacoes entre fragmentos de DNA é por meio de
reacoes de deslocamento de cadeia. Ou seja, existe uma interoperabilidade entre as
duas ferramentas.

A Tabela 4.2 comparam as duas ferramentas apresentando alguns pontos que

distinguem as mesmas.

Tabela 4.2: Tabela comparativa do DNAr com o Visual DSD.

DNAr | Visual DSD

Prototipagem simples e rapida;

e Simula reacoes quimicas formais; e Possui métodos de Simulagao
mais complexos (simulac¢do esto-
e Computacionalmente eficiente; castica);
— Capaz de simular circuitos e Permite obter a sequéncia de nu-
com centenas de reagoes em cleotideos dos dominios;

questao de minutos.
e Simula reagoes entre fragmentos

Possui Ferramentas para anéalise de DNA nao prevjstas (reagées
do comportamento das EDOs; vazamento e improdutivas).

Codigo aberto.

45.1 Fluxo de trabalho com o DNAr e o Visual DSD

A Figura 4.7 mostra um fluxograma que descreve como utilizar o DNAr e o Visual

DSD em conjunto. Os passos do fluxo de trabalho sao dados pela seguinte sequéncia:
1. Dada uma CRN, a mesmas é usada como entrada para o DNAr;

2. A fungao save_dsd_script () do DNAr se encarregara de:

a) Converter a CRN formal para um conjunto de reagoes entre fragmentos de

DNA (recalculando todos os pardmetros necessarios);

b) Gerar um script para o Visual DSD com a CRN de DNA obtida.

3. Por fim, script gerado pelo DNAr pode ser simulado no Visual DSD.

4.6 Estrutura detalhada do pacote

O pacote é dividido nos seguintes modulos:
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Rede de Reacgdes

Quimicas
A,
A— B
Entrada
f vV DNAR
Converter para reagbes Exportar um script para o
entre fragmentos de DNA Visual DSD
a Ae B
X] -+ Gq' — Oi k1, gmax, CiA, CiB, Cmax,
d1, d2, d3, d4,
0, +T, q"’_’“> X4 X ) ds, d6, d7, ds

Saida

4

Simular no Visual DSD

A_e_B( ‘
K1, gmax, CiA, CiB, Cmax,
d1, d2, d3, d4,
ds, d6, d7, d8

Figura 4.7: Fluxograma de trabalho com o DNAr e Visual DSD

Reator — Composto pelos arquivos crn_reactor.R e 4domain_reactor.R, neste mo-
dulo est@o contidas a fungoes diretamente relacionadas as simulagdes de CRNs (onde

estao as fungoes react () e react_4domain()).

Parser — Responsével por analisar a CRN passada como parametro para as funcgoes de
simulagao. Para obter algumas informagoes da CRN, as reagdes (as quais sao passadas
como texto) devem ser tratadas. Este modulo contém fungoes que fazem os tratamentos
e manipulagoes necessarias nos textos, provendo informagdes como tipo de reagoes (se
a reagao é unimolecular ou bimolecular), quantidade de moléculas das espécies em cada
reacao, além de funcoes que validam se a CRN foi especificada corretamente. O arquivo

parser.R contém todas as fungoes deste modulo.

Analise — Este modulo possui ferramentas criadas para analisar e comparar compor-

tamentos de CRNs. Algumas fungoes que devem ser destacadas sao:

e analyze_behavior(): Dada uma CRN, esta fungao retorna, em formato textual,



4.6.

ESTRUTURA DETALHADA DO PACOTE 67

as derivadas de cada espécie. Ex.: passando como parametro a CRN do Algoritmo

4.3, esta fungao retorna:

d[A]/dt
d[B]/dt

(-5e-05 = [A])
(5e-05 * [A]),

o que representa as derivadas de acordo com a lei da acao das massas.

Também é possivel passar o comportamento retornado pelas fungoes de simula-
¢ao, juntamente com um ponto no tempo. Assim, esta fungao ird retornar as
mesmas derivadas, mas com os valores das concentragoes das espécies no ponto
especificado em conjunto, facilitando a anélise do comportamento da CRN. Apos

a simulagao da CRN do Algoritmo 4.3, estas sao as derivadas retornadas no

tempo 1:
d[A]/dt = (-5e-05 * 1e-05[A])
d[B]/dt = (5e-05 * 1e-05[A]).

Note o valor ao lado da notagao de concentracao das espécies. Ja no tempo 2,

estas sao as derivadas retornadas:

d[A]/dt
d[B]/dt

(-5e-05 * 6.67197603954321e-06[A])
(5e-05 * 6.67197603954321e-06[A])

eval_derivative(): Passando uma das linhas de texto retornadas por
analyze_behavior(), esta fungao retorna o valor da derivada. A derivada pas-
sada deve conter os valores das concentragoes das espécies. Seguindo o exemplo
anterior, para a derivada de A no tempo 1, esta funcao retorna -5e-10. Ja para
o ponto 2, -3.335988e-10 ¢ retornado.

Perceba que a derivada de A (e B também) retornada por analyze_behavior ()
estd cercada por parénteses. Caso mais de uma reagao influenciasse A, sua deri-
vada seria composta por mais sub-expressoes separadas por parénteses, de forma
que cada sub-expressao representaria a influéncia que uma reagao possui sobre
A. A funcao eval_derivative_part() calcula o resultado apenas destas sub-
expressoes, permitindo o usuario analisar o impacto que cada reagao tem sobre

o comportamento da espécie em um momento no tempo.

compare_behaviors_nrmse(): Com o intuito de comparar os comportamentos
de duas CRNs, esta funcao pode ser usada. Passando como parametro dois
comportamentos (um chamado de simulado — sim — e outro de observado — obs),

ela computa, para cada espécie, o valor de NRMSE (Normalized Root Mean
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Square Error). NRMSE é definido da seguinte forma:

RMSE
NRMSE = =41,... 4.6
m E[l}]i [Yobs; — Hl[ll}l [Yobs),” o] ={L,....n}, (4.6)
tEn i€n

n

S (Waral; = Ysorm],)”
RMSE = \| = , (4.7)

n

em que n é o namero de pontos no tempo e ¢ especifica um desses momen-
tos no tempo. [Yys]; € a concentragao de alguma espécie Y no momento ¢ do
comportamento observado, enquanto [Yyem]; € a concentragao da espécie Y do
comportamento simulado no momento . Portanto, quanto mais préoximo de 0 o

valor de NRMSE for, mais proximos os comportamentos estao um do outro.

Utiliza-se uma medida normalizada porque caso uma medida nao normalizada
(RMSE — Root Mean Square Error) fosse utilizada diretamente, a variacdo da
magnitude da concentragao inicial das espécies poderia causar uma variagao no
erro calculado. A utilizagdo de uma medida normalizada torna a comparagao
entre comportamentos das espécies invariante & magnitude das concentragoes

das entradas (molar, micro-molar — M x 1E—6, nano-molar — M x 1E—9, etc).

Entrada/Saida — As fun¢oes implementadas neste médulo permitem o usuério ex-
portar e importar dados de simulagao, sejam elas graficamente ou textualmente. Os

arquivos e fungoes implementadas neste modulo sao:

e io.R: plot_behavior() (ja vista anteriormente) mostra graficamente o
comportamento da CRN simulada. As fungoes save_behavior_csv() e
save_reactions_txt() exportam o comportamento em formato .csv (Comma-
separated values) e texto, respectivamente. Ja a fun¢ao load_behavior_csv()

carrega o arquivo .csv exportado por save_behavior_csv() para memoria;

e dsd.R: A funcao save_dsd_script(), a qual exporta um script interpretavel

pelo Microsoft Visual DSD, estéd implementada neste arquivo.

4.6.1 Principais funcoes

Em resumo, a Tabela 4.3 descreve sucintamente as principais fungdes do DNAr que

podem ser utilizadas pelo usuério.
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Tabela 4.3: Principais fungoes do DNAr.

Funcao ‘ Descricao
react () ‘ Simula uma CRN formal.
react_4domain() Converte um CRN formal em uma CRN de DNA e

simula a mesma.

Retorna o sistema de EDOs de uma CRN.

analyze_behavior ()

eval_derivative() Calcula uma das derivadas retornadas por
analyze_behavior().

compare_behaviors_nrmse() | Compara duas simulacoes usando NRMSE como

métrica.
plot_behavior () ‘ Gera um grafico de uma simulagao.
save_behavior_csv() ‘ Salva o resultado de uma simula¢ao em .csv.
load_behavior_csv() Carrega um .CSV exportado por

save_behavior_csv() em memoria.

Exporta um script para o Visual DSD para simular
uma CRN de DNA.

save_dsd_script ()

Relembrando, o proposito deste pacote é permitir que CRNs de larga escala sejam
simuladas rapidamente, bastando apenas que a mesma seja especificada textualmente.
Para demonstrar a aplicabilidade deste pacote, a modelagem quimica tedrica de um
neurénio desenvolvida por Hjelmfelt et al. [1991] foi escolhida para ser simulada. O
proximo capitulo descreve o processo de especificagao e simulagao de circuitos quimicos

baseados nesta modelagem.






Capitulo 5

Estudo de Caso: Neurdonio Quimico

O objetivo deste capitulo é demonstrar, utilizando o pacote DNAr (descrito no capitulo
anterior), o estudo e implementagao de CRNs complexas. Hjelmfelt et al. [1991] propos
uma série de CRNs que, unidas, se comportam como um modelo de neurdnio. Estas
CRNs servem como building blocks para a construcao de circuitos logicos descritos na
Secao 5.3.

Hoje em dia, Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network — ANN) (rede
formada por neurdnios artificiais interconectados) ¢ uma modelagem matemaética am-
plamente utilizada nas mais variadas aplicagoes. Entre elas estao aplicagoes de classifi-
cagao de dados [Zhang, 2000; Krizhevsky et al., 2012], reconhecimento de padroes [Han
& Cho, 2005; Hoppensteadt & Izhikevich, 2000] e previsao de comportamento baseado
em historico [Zhang et al., 1998; Kim, 2006; Dixon et al., 2016].

Por conta de seu desenvolvimento se basear no conceito de aprendizado, uma ANN
nao é explicitamente programada para responder a um conjunto especifico de dados.
Isso permite com que um sistema baseado em rede neural seja capaz de responder de
forma esperada a dados de entrada nunca antes vistos (o que é chamado de capacidade
de generalizagao [Jagreet, 2017]). Esta "programagao automéatica” proporcionada pelas
redes neurais possibilita o uso da mesma para performar tarefas antes realizadas por
humanos [Nielsen, 2015].

O trabalho de Hjelmfelt et al. [1991] modela quimicamente um modelo especifico
de neuroénio, chamado de neurénio de McCulloch—Pitts. Este modelo é descrito com
mais detalhes na se¢ao seguinte.

Existem outras abordagens para a construcao de neurénios que nao utilizam a
linguagem das CRNs para serem definidos (especificacao direta em DNA) [Qian et al.,
2011; Qian & Winfree, 2011al. No entanto, a camada abstragao fornecida pelo uso da

linguagem das CRNs permite a especificagao de circuitos e dispositivos quaisquer (nao

71
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apenas neurdnios) baseados em DNA sem a necessidade de um entendimento sobre

como os fragmentos de DNA interagem.

5.1 Modelo McCulloch—Pitts

O modelo de neurénio McCulloch—Pitts foi primeiramente introduzido por McCulloch
& Pitts [1943], sendo um resultado de um estudo de como o cérebro poderia produzir
e identificar padroes complexos utilizando elementos simples interconectados [Marsalli,
2006]. Este elementos, chamados de neur6nios, geram um valor de saida com base no
que eles recebem como entrada.

O modelo de neurénio de McCulloch—-Pitts opera com base em valores binarios,
ou seja, as entradas [; e saida o; de um neurénio 7 estao contidas no dominio {0,1}. A
Saida do neurdnio é definida com base na soma dos valores das entradas. Caso a soma
das entradas seja maior ou igual a um determinado limiar /;, a saida o; do neurénio
1 serd igual a 1. No entanto, existe uma entrada especial e;, chamada de entrada
inibitoria. Se o valor desta entrada for igual a 1, o; serd 0, independente do valor da
outras entradas. Isto é uma das caracteristicas adotadas do modelo McCulloch—Pitts
com o intuito de simplificar o modelo de neur6énio humano [Fairhead, 2014]. A Figura

5.1 mostra uma representacao grafica do modelo de neurénio McCulloch—Pitts com 3

entradas.
Inibidor
€;
U1
Entradas \ TZ —S. alda
I, 2 0 / < Z) 0
/ Funcao de
ativacao
U3

Figura 5.1: Modelo de neurénio McCulloch—Pitts
f(l;) é definido pela seguinte equagao:

1 oise (e, v >1) A (e =0);

0 : caso contrario.

oi = f(li) = (5.1)

Alguns podem adicionar pesos & modelagem [Beeman, 2001], os quais multiplica

as entradas do neurdnio. Isso porque duas ou mais entradas podem vir de uma mesma
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origem. Por exemplo, v; e vy, da Figura 5.1 podem ser uma replicacao de um mesmo
valor, o qual pode vir da saida de outro neurénio ou do meio externo a ANN. Isso faz

com que v; e vy possam ser combinadas de forma que em v1 + v9 = 2 X v.

5.1.1 Construindo Portas Légicas

Um comportamento interessante que pode ser obtido utilizando este modelo de neurd-
nio é o de portas logicas. Uma mesma estrutura de neurénio consegue se comportar
como uma porta OR ou AND, bastando apenas alterar o valor do limiar de ativagao do
neurénio para obter os dois comportamentos.

Para fazer uma porta AND, define-se um neurénio com duas entradas e um limiar
; = 2. Os tnicos valores de entrada que farao com que v; seja igual a 1 sao vy = vy = 1,
ja que v +vy = 2 = [;. Para construir uma porta OR, basta definir /; = 1. Assim, basta
apenas uma das entradas ser um para que o neurénio seja ativado.

No entanto, para fazer uma porta NOT, um neurdnio diferente precisa ser definido.
Tendo como objetivo aplicar uma operacao de negacao sobre uma entrada v, defini-se
[; = 1, uma entrada no valor de 1 é constantemente aplicada sobre o neurénio, e v;
¢ utilizado como entrada inibidora. A Figura 5.2 mostra a representacao grafica do

neurdnio descrito.

Entrada
Inibidora
€; = U1

T Saida
S S
Funcao de
ativacao

Figura 5.2: Neuronio que opera como uma porta NOT.

Caso v; = 0, o neurdnio nao ¢é inibido, e seu valor de saida sera igual a 1, ja que
o0 mesmo possui uma entrada 1 sendo aplicada, o qual é igual ao limiar /; de 1. Ja no
caso em que v; = 1, o neurénio € inibido e sua saida se torna 0.

Com uma porta AND seguida de uma porta NOT é possivel formar uma porta
chamada de NAND. Esta é conhecida como uma porta universal, o que significa que a
mesma pode ser usada para construir quaisquer outras portas [Knight, 2015|. Portanto,

com apenas a utilizagao das estruturas discutidas, é possivel modelar comportamentos
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complexos descritos com logica booleana, como somadores e registradores, por exemplo
[Fairhead, 2014].

5.1.1.1 Majority Gate

A Magjority Gate — MG (Porta da Maioria) é uma porta logica com um ntmero de
entradas varidvel e seu comportamento pode ser definido da seguinte forma: esta porta
é ativada se e somente se mais da metade das entradas estao ativas. Caso exatamente
metade das entradas estejam ativas (quando se tem um nimero de entradas par), a
saida da MG sera 0.

Neste trabalho uma MG é definida variando o valor do limiar /; em fungao do
namero de entradas da porta. Supondo uma MG com n entradas, defini-se [; = |["/2]+1.
Assim, para as entradas ativas alcancarem o valor do limiar e, consequentemente,
ativarem o neuroénio, as mesmas devem ser maioria em relagao as entradas inativas.

Exemplo: tendo uma MG com 3 entradas, [; = [3/2] + 1 = 2, logo, no minimo
duas entradas precisam estar ativas para a saida da MG ser 1. Para 5 entradas, [; = 3,

sendo necessario 3 entradas ativas para o acionamento da MG.

5.2 Modelagem Quimica do Neurénio

Para implementar um neurénio de McCulloch—Pitts, um mecanismo quimico precisa
ser definido. Ou seja, a CRN deve possuir dois estados, os quais irao representar o
valor 0 e 1 (saidas do neurdnio).

Um mecanismo que possui esta caracteristica é descrito por Hjelmfelt et al. [1991].

No trabalho dos autores, um neurénio é definido pelas seguintes espécies:

e (' representa a entrada do neurénio. Seu valor vai determinar a saida do mesmo.

e A e B: descrevem o estado do neurénio. Por construcao, A+ B = 1 e, em
equilibrio, o estado das duas espécies sao apenas A =1, B=0e A=0, B=1.

Sao chamadas de espécies de estado.

e X, e X3: reagem diretamente com a entrada e as espécies de estado, intermedi-

ando a interagao entre as mesmas.

o [T, I3, X5, X]: sao espécies auxiliares que precisam ter suas concentragoes man-
tidas constantes durante o funcionamento do sistema para que o comportamento

do mesmo seja correto.
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Com estas espécies, a CRN que possui o comportamento de um neurdnio pode
ser definida. A primeira reagao desta CRN é a que interage com a entrada C. Esta é

definida da seguinte forma:

!

k
[ +C=X +C. (5.2)

k_1

Com esta reacao, X; passa a representar o valor da entrada no neuronio. Note que
C nao é consumido na reagao. Isto faz com que o circuito construido com a CRN nao
entre em um estado erroéneo onde a entrada estaria igual a 0 (por ter sido consumida)
ao mesmo tempo em que o neurdnio estivesse ativado (ja que entrada estava ativada

em um momento anterior).

Com a reacao que recebe a entrada definida, agora define-se as reagoes que com-

putam a entrada com o intuito de gerar a saida desejada. Sao estas:

X, +B BN X5+ A (5.3a)
K,

X5+ A2 X+ B; (5.3b)
K,
ki o
K,

Pela reagao (5.3a), com a existéncia de X;, B é consumida para formar A. Ou
seja, caso a entrada C' do neurdnio esteja ativado, A é gerado ao mesmo tempo em que

B é consumido, definindo a ligagao complementar que as duas espécies tem.

Ao mesmo tempo, A reage com X3, gerando B novamente (reagao (5.3b)). Esta
reagao garante que, caso a entrada nao esteja ativa (nao existe X;) e mesmo assim A
esteja presente, a mesma seja consumida ao mesmo tempo em que B é gerado, fazendo

com que a CRN entre no estado correto com base no valor atual de sua entrada.

A reacdo (5.3c) é responsavel por gerar X3. Esta espécie ¢ gerada de forma
constante devido ao fato de que a concentragao de I se mantém constante. Note que

com esta caracteristicas que alguma espécies possuem, a CRN (5.3) juntamente com a
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reacao (5.2) podem ser simplificadas para:

S e (5.42)
k_1
X, + B =2 A; (5.4b)

k
de forma que taxas sao atualizadas da seguinte forma:

em que S* representa uma espécie que possui concentracao constante. Esta transfor-
magcao ¢ feita em todas as reagoes em que S* participa como reagente.

Os valores das constantes de velocidade das reagoes definidas por Hjelmfelt et al.
[1991] sao descritas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Velocidade das reacoes. mM significa millimolar, o que representa
1E—-3 M.

Constante de Velocidade Valor

]Cl 100 S_l

k_4 1 mMts!
k’Q 5E4 mM s
k_s 157!

ks 5E4A mM st
]{3_3 1 S_l

ky 157!

k_4 100 mMs~t

Note que as constantes k_1, k_o e k_3 e k4 sao consideravelmente menores que
k1, ko, k3 e k_4, respectivamente. Isto indica que a influéncia das reagoes com estas
constantes menores pode ser desprezivel. Portanto, uma possivel otimizacao das reagoes
do neurdnio seria retirar a caracteristica reversivel das reagoes, mantendo apenas as
reacoes com taxas maiores.

As concentragoes iniciais das espécies sao dadas na Tabela 5.2.

Com isso, a entrada C' ativa o neurdnio caso C' > 1,1 mM. Com C < 0,9 mM

o0 neurdnio se mantém inativo.
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Tabela 5.2: Concentragoes inicias das espécies.

Espécie Concentragao inicial

X1 0 mM
X3 0 mM
A 1 mM
B 0 mM

Para demonstrar o comportamento desta CRN, a mesma é simulada seguindo o

Algoritmo 5.1. Este gera o comportamento mostrado na Figura 5.3.

1 b <- react(
2 species = c(’C’>, ’X1°>, °X3’, A’, ’B’),
3 ci = c(input, 0, 0, 1, 0),
4 reactions = c(’C -> X1 + C’, X1 + C -> C’,
5 ’X1 + B -> A, A -> X1 + B’,
6 ’X3 + A -> B’, "B -> X3 + A’,
7 ’X3 -> 0’2, 20 -> X3’),
8 ki = ¢c(100, 1, 5e4, 1, 5e4, 1, 1, 100),
9 t = seq(0, 0.04, length.out = 5000)
10 )
Algoritmo 5.1: Simulando o comportamento de um neurénio.
S 100 S 100
E E
,8 0.75 ,8 0.75
& 0.50 —A & 0.50 —A
c —B = —B
§ 0.25 § 0.25
S 0.00 S 000 ~—
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Tempo (S) Tempo (S)

(a) Neurdnio desativado (input = 0.9). (b) Neuronio ativado (input = 1.1).

Figura 5.3: Comportamento de um neurénio.

Note que existe uma queda na concentragao de A e, por consequéncia, um au-
mento na concentracao de B, no momento inicial da simulacao. Isso é devido ao fato
do estado inicial do sistema ser definido com [A]y = 1 e [B]y = 0. Isto faz com que

a reacao (5.4c) cause o consumo de A, ao mesmo tempo em que gera B. Apo6s um
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breve instante de tempo, os comportamentos (neurénio ativo e inativo) se divergem
por conta da diferenca no valor de entrada.

O estado do neurdnio ¢ considerado indeterminado quando 0,9 mM > [C] >
1,1 mM devido ao fato do neurénio nao convergir para um estado bem definido nesta
situacao. A Figura 5.4 mostra o estado de convergéncia do neurénio (representado pela
concentragao de A e B) em fungao da concentracao da entrada C. Note que quanto
mais proximo [C] estd de 1 mM, mais proximos [A] e [B] ficam de 0,5 mM, fazendo
com que o neurdnio perca sua caracteristica biestavel. 0,9 mM > [C] > 1,1 mM é
considerado um intervalo de transicao e, por conta disso, o estado do neurénio nao é

determinado quando [C] esta neste intervalo.

1.00
@)
C 0.75
©
T 050 —A
§ —B
o 0.25
@)
0.00

00 05 1.0 15 20
[C]

Figura 5.4: Estado de convergéncia do neur6nio em funcao da entrada [C].

5.2.1 Conectando neurdnios

O processo de conexd@o entre neurénios detalhado por Hjelmfelt et al. [1991] envolve
fazer com que um neurénio receba como entrada a saida de um ou mais neurdnios.
Supondo que se deseja conectar a saida do neur6énio j ao neurénio i, sabe-se que
A; ou B; podem ser usados ja que os mesmos representam o estado do neurénio j.
Para associar estas espécies de estado com uma entrada do neurénio ¢, uma etapa

intermediaria descrita pela reagao (5.6) é definida.

ki
Ei; + A, kﬁj ij (5.6)

—ij
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em que Cj; representa a entrada destinada ao neurdnio ¢ vinda do neurénio j. Assume-
se que a velocidade da reagao (5.6) é mais rapida do que o tempo levado pelos neur6nios
para entrarem em seu estado de equilibrio. Ou seja, as taxas k_;; e k;; devem ser
consideravelmente maiores que as taxas das reacoes do neurénio. Também assume-se

que a concentracao de £;; é menor que a concentragao maxima das espécies de estado
(Az ou Bz = ].)
Para se determinar as concentracoes inicias de Cj; e £;;, bem como as constantes

de velocidade da reacao (5.6), uma equacao que relacione estas espécies com A; (ou
B;) deve ser definida.

E definido
Ezoj = [Cy] + [, (5.7)
como sendo a concentracao total de C;; somada com F;;. Como Fj; é consumido para

gerar C;; e vice-versa, este valor permanece constante.

A constante de equilibrio desta reacao é definido como

Cy

K= Ea

(5.8)

assumindo que A; esteja sendo associado ao neurénio ¢, e nao B;. Isolando E;;, tem-se:

L 1G]
[Eij] KA (5.9)
Combinando as equagoes (5.7) e (5.9), tem-se que:
o _ 1Ci]
= KA + [Cijl; (5.10a)
o _ 1G]+ K[A][C].
L K4, ; (5.10b)
o _ [Cy](1 x K[A;])
E; KA, (5.10c¢)
Isolando [C}], é obtida a equacao:
EYK[A]
I el s I
E°
1+
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Esta equacao é usada para calcular qual o valor de concentracao o neurénio ¢ vai receber

como entrada do neurdnio j.

A entrada C; do neurdnio 7 é definida como

(€] = "[Cyl, (5.12)

jet
sendo J o conjunto de todos os neur6nios que estao conectados ao neurdnio 2. Uma
forma de fazer esta soma de concentragoes sem alterar a dindmica das reagoes envolvi-
das é permitir que o neurénio receba diretamente C;; para todos os j € J, fazendo com
que, na pratica, C; como uma espécie independente nao exista. Em outras palavras,

replica-se a reac@o (5.4a), definindo uma reagao C; élﬁ X, +0C;, Vjeld.
-1

A criacao de reagoes intermediérias deve ser visto com cautela, visto que estas
podem alterar o comportamento das reagoes que precedem e sucedem as mesmas. Por
exemplo, a reacao Cj; — C;, Vj € J transformaria as saidas de todos os neurénios
em uma Unica espécie a qual serviria como entrada para ¢. O problema é que esta
reacao ¢ irreversivel e consome Cj;, alterando o equilibrio da reacao reversivel (5.6).

Para se fazer uma conexao de inibigao, basta substituir o uso de A; por B;.
Assim, quando j estiver ativo, a conexao entre i e j estara inativo. Entretanto, quando
J estiver inativo, B; tera uma concentragao que representa um sinal ativo, acionando
a ligacao entre os neurdnios.

Perceba que este comportamento é diferente do comportamento de inibigao des-
crito pelo modelo de McCulloch—Pitts. O modelo original descreve que um neurdnio
possui apenas uma ligacao inibitoria. Quando a mesma esté ativa, o neurénio deve
ser desativado, nao importando o valor das outras entradas. No modelo quimico cada
entrada de um neurénio pode ser uma entrada inibitéria. Além disso, uma conexao
ser inibitéria apenas significa que esta possui um comportamento inverso, ou seja, a
conexao entre i e j s6 é ativada quando o neurénio j esta desativado, e vice-versa. A
conexao inibitoria nao possui o carater absoluto de poder inibir a saida do neurémio %

no modelo quimico, apenas de nao contribuir com sua ativagao.

5.2.2 Construindo Portas Légicas

A seguir é descrito como construir uma porta logica AND [Hjelmfelt et al., 1991]. Esta
porta recebe duas entradas e gera uma saida. Para construi-la utilizando a modelagem
de neuronio quimico, é necessario um neurdnio que receba duas entradas. O mesmo s6

pode ser ativado quando estas duas entradas estao ativadas (possuem valor 16gico 1).
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1 € definido como o neurénio que representa a porta AND, enquanto que j e k
sao os neurdnios conectados as entradas de 7. Portanto, seguindo a equagao 5.12, C; é
definido como C; = Cj; + Cyi,. Esta equacao pode ser expandida (utilizando a equacao
(5.11b)) para:

(5.13)

1
1+

Moy Ty

com Ej; = Ej =1 e K = 2. Note que E}; = 1 ndo significa que [Ej;]o = 1. De acordo
com a equagao (5.7), a tnica afirmagao que pode ser feita é que [C;;]+[E;;] = 1. Perceba

que com estes parametros, em equilibrio, C; possui o seguinte comportamento:

e (; = 0 quando nenhuma das entradas esté ativa;

e C; = 2/3 quando somente uma das entradas esta ativa (o que nao é o suficiente

para ativar i);

e (; =4/3 quando as duas entradas estao ativas.

Existem intmeras possibilidades de valores para [Ci.|o e [Eiz]Jo que atendam a
restri¢ao [Cizlo + [EizJo = 1 (com = € {j, k}). Neste trabalho, o valor estipulado para
Ciz (constru¢do de uma porta AND) é 2/3 mM, ou seja, o estado inicial da conexao é
ativo. Por consequéncia, [Ej.|o = 1/3 mM, respeitando a restrigao [E;;| <1 mM.

Como a constante de equilibrio K foi definida como 2, as taxas k;, e k_;, presentes
na reagao (5.6) (lembrando que x € {i, j}) devem respeitar a condigao ki=/k_,, = 2. Ao
mesmo tempo, como ja foi dito anteriormente, a reagdo (5.6) deve ser mais rapida
que as reacoes dos neuronios. Para respeitar estas duas condigoes, as constantes de
velocidades foram definidas como k;, = 2E5 mM ~'s~!e k_;, = 1E5 mM ~'s~1.

A versatilidade do modelo de neurénio aparece quando se faz necessério construir
uma porta OR. Para tal, basta apenas alterar o valor de EZO] As reagoes e nenhum dos
outros parametros precisam ser alterados. Com E?j = 2, tem-se que caso apenas uma
conexao esteja ativa, [C;] = 4/3 mM, ativando o neurédnio i. Caso as duas conexoes
estejam ativas, [C;] sera igual a 8/3 mM.

Utilizando conexoes inibitorias é possivel criar portas com entradas negadas, como
é o caso da AND NOT. Esta porta funciona como uma AND, no entanto, uma de suas
entradas ¢ negada (seu valor ¢é invertido). Perceba que este é o mesmo comportamento
de uma ligacao inibitéria no modelo de neurénio quimico. Portanto, para se fazer uma

porta AND NOT, basta conectar a espécie de estado B (ao invés de A) no neurdnio i.
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Fazendo isso com a entrada vinda do neurdnio k, tem-se que o valor de [C}] é definido

por:

(5.14)

1 I
1—|——' 1+—2(1_[Ak])

em que [By] =1 — [Ag], lembrando que a espécie B é sempre o complemento de A, de
forma que [A] + [B] =1 mM.
Isso faz com que [C;] seja maior que 1 mM apenas quando o neurénio j esté ativo

e k esta inativo (valores logicos 1 e 0, respectivamente).

5.2.2.1 Majority Gate

Na modelagem teérica da MG em neurdnio artificial o limiar de ativagao do neurdnio
é alterado em fungao do ntimero de entradas. Como isso é mais complexo de se fazer
na modelagem quimica do neurénio artificial, neste trabalho optou-se por manipular
a contribuicao que uma entrada tem sobre a ativagao de um neurdnio com limiar
constante (lembrando que o neurdnio gera uma saida 0 quando possui a entrada i <
0,9 mM e 1 quando i > 1,1 mM).

Analisando a conexao de entrada j de um neurdnio i, ¢ definido [Cy;] (presente

na equagao (5.11b)) como:

o, =2, (5.15)
n

com n sendo o niimero de entradas da porta. Este é o valor de uma entrada ativa

do neurdnio i. Fazendo com que todas as entradas possuam o mesmo valor quanto
estao ativas, o neurénio sera ativado quando |2/n| + 1 entradas estiverem ativas. Esta
conclusao pode ser obtida avaliando a situagao em que apenas metade das entradas
esté ativa, ou seja, quando [C;] = "/2 x 2/n = 1. Caso apenas uma entrada mude de
estado, [C;] ird mudar para um valor menor ou maior que 1 de acordo com o novo
estado da entrada alterada. O novo estado se tornara maioria e a saida do neurénio

respondera de acordo.

Duas observagoes devem ser feitas sobre esta abordagem:

1. empate nos valores de entrada fazem com que o neurénio entre em um estado
indefinido. Por conta disso, apenas uma quantidade de entradas impar é permi-
tida;



5.2. MODELAGEM QUIMICA DO NEURONIO 83

2. amedida que n cresce, [C;;] diminui. Isso faz com que a diferenga que uma entrada
causa no comportamento do neuronio é reduzido. Consequentemente, caso um
estado esteja em maioria por apenas uma entrada, é mais facil detectar o estado
em maioria em uma porta com 3 entradas do que uma com 53. Dependendo da
quantidade de entradas, algumas configuragoes de entrada podem fazer com que
[C;] entre em um estado indeterminado (0,9 mM < [C;] < 1,1 mM).

Tendo definido [C};], tem-se que:

1

seguindo a equagao (5.11b), com K = 2 e assumindo que a conexao j esta ativada.

5.2.2.2 Implementacio em DNA

Utilizando o pacote DNAr, uma forma de realizar a implementagao em DNA das re-
acoes do neurénio quimico é descrever textualmente as reacoes e utilizar a funcao
react_4domain(). Esta gera a CRN em DNA automaticamente com base na CRN
formal do neurénio. No entanto, mesmo utilizando a descri¢ao textual para facilitar o
trabalho, existe um ntmero consideravelmente grande de reagoes e parametros para se-
rem especificados, isto considerando apenas um neurdénio. Logo, para virios neuronios
conectados, se torna inviavel especificar todos os parametros e reacoes manualmente.
Por isso, o pacote DNAr fornece fungoes que facilitam a especificacdo de neurénios e
portas logicas formadas por neuronios.

O algoritmo 5.2 mostra como simular uma porta AND feita por neurdnios quimicos

no DNATr.

g <- get_neuron_AND_gate_hje(g_name, c(1.5, 1.5))
circ <- get_circuit_from_neuron_gates_hje(list(g))
crn <- get_crn_from_neuron_circuit_hje(circ)

crn$t <- seq(0, 2, length.out = 100)
do.call(react_4domain, update_crn_4domain(crn))

g wWwN -

Algoritmo 5.2: Especificando e simulando uma porta légica AND cons-
truida usando um neurénio quimico.

A linha 1 define uma CRN de uma porta AND formada por neurbénios com as
entradas 1,5 mM especificadas como parametros. Esta funcao retorna trés neurdnios

conectados, dois deles recebem cada uma das entradas e o outro recebe a saida dos
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dois neurdnios. A saida deste tltimo neurdnio é a saida da porta logica. Isto é feito
para normalizar os valores de entrada recebidos pelo neurénio de saida. Os neurdnios
de entrada recebem as concentragoes de entrada, discretizando-as para valores € 0, 1
(valores possiveis de [A] e [B] em equilibrio). Caso as entradas fossem conectadas di-
retamente no neurdnio de saida (substituindo [A;] ou [A] na equacao (5.13)), apenas
uma das entradas poderia colocar o neurénio em um estado indeterminado (lembrando
que em uma porta AND, deve ser necessario que duas entradas estejam ativadas para
tirar a porta do estado de desativada). Utilizando apenas uma entrada como exem-
plo, suponha que uma entrada [/] substitua [4;], fazendo uma conexao direta com o
neurénio de saida, Quando [/] — oo, tem-se que:
1

Jim =1, (5.17)

14 m

E seguro dizer que neurénio é ativado quando o mesmo recebe uma entrada de
1,1 mM, e é desativado quando a entrada é menor que 0,9 mM. Uma concentracao
muito grande em uma das conexoes de um neuréonio pode fazer com que a entrada
que ele receba seja proxima de 1 mM, fazendo com que o mesmo entre em um estado
indeterminado.

A Figura 5.5 mostra uma representagao grafica da porta AND utilizando os neuré-
nios de entrada F; e Fs, juntamente com o neurénio de saida S. As espécies recebidas

pelos neurénios de entradas sao X; e Xo.

[X1] o—

{0,1}
Saida
Entradas

{0,1}

[X] o—
Figura 5.5: Porta AND formada por neurénios.

Continuando com a explicacao do Algoritmo 5.2, a linha 2 define um circuito
formado por uma ou mais portas logicas. No caso, o circuito é formado por apenas
uma porta. A partir de um circuito, uma CRN formal pode ser gerada, e isto é feito
na linha 3, juntamente com a linha 4, em que é definido o tempo de simulagao.

A funcao get_crn_from_neuron_circuit_hje() retorna a CRN formal do cir-
cuito. Caso deseje simular a CRN em DNA| é necessério que os parametros «, 3, ¢mnaz €

Cmaz Sejam definidos. E isso que a funcéo update_crn_4domain() faz. Nela é definido
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a =0 =1, ¢ = max;(k;) X 1E4 e e = maxges([s]o) x 1E4, sendo S o conjunto
de todas as espécies da CRN. Com isso, a funcao react_4domain() é capaz de gerar
a CRN de DNA e simula-la, o que é feito na linha 5.

Para simular uma porta OR ao invés de uma AND, basta substituir a funcao
get_neuron_AND_gate_hje() pela get_neuron_OR_gate_hje(). A Figura 5.6 mostra

o comportamento simulado das portas AND e OR com neurdnios.

— 1.00 1.00
=
E o1 0.75
o
]
& 0.50 0.50 — AND
= —OR
8 0.25 0.25
c
@]
© 000 0.00
00 05 1.0 1.5 20 00 05 1.0 15 20
(a) [Il]O == 0,5 ’/TLM, (b) [11]0 == 1,5 mM,

[IQ]() = 0, 5 mM [[2]0 = 0, 5 mM
S 1.00 1.00
E
o 075 0.75
]
& 0.50 0.50 — AND
= —OR
8 025 0.25
c
@]
O 0.00 0.00

00 05 1.0 15 20 00 05 1.0 15 20
Tempo (s) Tempo (s)
(C) [II]O =0,5 mM, (d) [11]0 =1,5 mM,
[I)o = 1,5 mM [I)o = 1,5 mM

Figura 5.6: Comportamento das portas logicas AND e OR formadas por 3 neurénios (in-
dicado pela concentragao de A do neurdnio de saida de cada porta). I; e I representam
as duas entradas das portas logicas. Note que nas Figuras 5.6a e 5.6d o comportamento
das duas portas estao sobrepostos.

Esta porta logica simples com apenas 3 neurdnios gera 30 reagoes formais, o que
em DNA, culmina em 113 reagoes (isto para a porta AND e OR, ja que as duas possuem
a mesma estrutura). Isto comprova a falta de escalabilidade da especificagdo manual
de CRNs e justifica o uso de fungoes que as geram programaticamente.

A simulagdo de uma MG segue o mesmo processo das portas anteriores. Para

simular uma MG com 3 entradas basta substituir a primeira linha do Algoritmo 5.2
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pela mostrada no Algoritmo 5.3. Esta linha instancia uma MG com 3 entradas, com

duas ja no estado ativado.

1 g <- get_neuron_majority_gate(’_MAJ_’, 3, c(1.5, 1.5, 0))

Algoritmo 5.3: Instanciando e uma MG feita de um neurénio artificial.

A Figura 5.7 mostra o comportamento de uma MG em DNA com 3, 5 e 7 entradas.

S 1.00 S 1.00
E E
I% 0.75 z% 0.75
O —M 31 o —M 30
g 050 Ml g 050 M50
S —M_7_1 S —M_7_0
8 0.25 - 8 0.25 -
c c
@) o
O 0.00 O 0.00

0 5 10 15 0 5 10 15

Tempo (S) Tempo (S)

(a) Maioria das entradas estao ativadas. (b) Maioria das entradas estao desativadas.

Figura 5.7: Comportamento de uma MG com 3, 5 e 7 entradas (M_3, M_5 e M_7,
respectivamente). Em todos os casos o estado em maioria possui apenas uma entrada
a mais que o outro. Note na Figura 5.7a o aumento no tempo de resposta para ativagao
a medida que o numero de entradas aumenta. Isto é reflexo da segunda observacao
feita na subsecao 5.2.2.1. Na Figura 5.7b os tracados de M_3_0 e M_5_0 estao ocludidos
pelo tracado de M_7_0.

5.3 Estudo de Caso: Deteccao de Células

Especificas de Cancer

As subsegoes anteriores discutiram como implementar um modelo de neurénio por
meio de redes de reagoes quimicas. Com isso, uma forma de construir portas logicas
conectando neuroénios foi descrita. Esta secao tem como objetivo demostrar um uso
das portas logicas feitas com neurdnios quimicos. Um circuito logico formado por estas
portas capaz de detectar células cancerigenas ¢ descrito a seguir.

O trabalho de Xie et al. [2011] discute marcadores bioldgicos que podem ser usados
para indicar a presenca de células cancerigenas. Caso estes marcadores possuam um

perfil de concentracao (conjunto de valores de concentracao para cada espécie) em uma
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célula, é dito que esta célula é do tipo HeLa. HeLa ¢ uma linhagem celular (populagao
de células) humana, e células que participam desta linhagem sao classificadas como
cancerigenas [Lucey et al., 2009].

Os marcadores usadas para a classificagao de células HeLa sao: miR-21,
miR-17-30a (um marcador comporto pelos miR-17 e miR-30a), miR-141,
miR-142(3p) e miR-146a. Estes sao referenciados pelas seguintes letras no decorrer do
trabalho, respectivamente: A, B, C, D e E.

Com estes marcadores, o circuito l6gico para deteccao do perfil de concentracao

dos mesmos é definido como:

A AND B AND NOT(C') AND NOT(D) AND NOT(E). (5.18)

A Figura 5.8 apresenta a representagao grafico do circuito (5.18)

D 4|>OJ Saida
E —>o-

Figura 5.8: Circuito légico para deteccao do perfil de concentragao desejado.

Isto significa que o circuito classifica uma célula como sendo uma Hela caso ela
possua uma concentragao significativa dos marcadores A e B, ao mesmo tempo em que
nao existe uma concentragao significativa de C', D e E.

Estes marcadores reagem com fragmentos de DNA, logo, é possivel utiliza-los
como entrada de alguma rede de reagoes quimicas baseada em DNA. Com as portas
logicas baseadas em neurénios quimicos, é possivel implementar o circuito (5.18). No
caso, o limiar de 1 mM define se um valor de concentragao é significativo ou nao.
No entanto, note que as concentragoes em que os neurénios operam, bem como suas
constantes de velocidade, podem ser alteradas e reescaladas. Ou seja, este limiar de
1 mM pode ser alterado.

Este circuito pode ser definido utilizando o Algoritmo 5.4 . Nas 4 pri-
meiras linhas, as portas logicas sao definidas. O primeiro parametro que fungao

get_neuron_AND_gate_hje() é o nome da porta (para nomear as espécies da mesma).

IPara mais detalhes do processo de implementacdo dos neurdnios quimicos com o circuito 16gico
em questao, veja https://rpubs.com/danielkneipp/dna-cancer-detector
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O segundo contém as concentragdes inicias das entradas (algumas portas estdao com
uma das entradas com concentragao igual a 0 devido ao fato que esta entrada sera co-
nectada com a saida de outro neurdnio, portanto este valor nao influencia o circuito).
O terceiro pardmetro especifica quais conexoes (entre E; e Fy com S na Figura 5.5)
devem se tornar conexoes inibitérias (com comportamento inverso). Definindo o para-
metro como (FALSE, TRUE) faz com que a segunda entrada seja inibitoria. Por padrao,

nenhuma conexao é inibitoria.

gl <- get_neuron_AND_gate_hje(’_AND1_’, c(A, B))

g2 <- get_neuron_AND_gate_hje(’_AND2_’, c(0, C), c(FALSE, TRUE))
g3 <- get_neuron_AND_gate_hje(’_AND3_’, c(0, D), c(FALSE, TRUE))
g4 <- get_neuron_AND_gate_hje(’_AND4_’, c(0, E), c(FALSE, TRUE))

g2 <- define_neuron_gate_binding_hje(gl, g2, 1)
g3 <- define_neuron_gate_binding_hje(g2, g3, 1)
g4 <- define_neuron_gate_binding_hje(g3, g4, 1)

circ <- get_circuit_from_neuron_gates_hje(list(gl, g2, g3, g4))
crn <- get_crn_from_neuron_circuit_hje(circ)

Algoritmo 5.4: Definindo uma CRN com base no circuito logico (5.18).

As linhas 6 — 8 conectam as portas logicas. A linha 6 conecta a saida porta gi
(_AND1_) & primeira entrada da porta g2 (_AND2_). Com isso, o circuito ¢ definido
com base nas portas e, ao final, a CRN é gerada a partir do circuito. A, B, C, D e E
representam os valores de concentragoes dos marcadores de mesmo nome.

A CRN de DNA é obtida a partir da CRN do Algoritmo 5.4 (utilizando a mesma
fungdo update_crn_4domain() mencionada anteriormente), e esta é simulada utili-
zando as configuragoes da Tabela 5.3. A critério de informacao, a CRN formal possui
126 reacoes, enquanto que 476 reacoes constituem a CRN de DNA 2.

Com estas configuragoes, os comportamentos obtidos para a saida da tltima porta
(_AND4_) do circuito sdo mostrados nas Figuras 5.9a e 5.9b. A configuracao C2 néo esté
visivel na figura devido ao fato da mesma ter o mesmo comportamento de C3, fazendo
com que o tracado de C3 ocultasse o de C2. Note que a tnica configuracao a manter
a saida do circuito ativa foi C1, como previsto ja, que esta é a tnica configuragao com
o perfil de concentragao que classifica uma célula como HeLa (cancerigena).

Perceba também que as configuragoes C2 e C3 demoram mais para convergirem

para 0 do que C4. Isso porque apenas as duas primeiras entradas (que estao na primeira

2 As reacbes formais e de DNA estdo disponiveis em https://goo.gl/FLweRS e https://goo.gl/
8tZugn, respectivamente.
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Tabela 5.3: Configuragoes em que o circuito em DNA baseado em neurénios quimicos

foi simulado. Cada configuracao especifica um perfil diferente de concentracoes dos
marcadores.

Configuracao |  [A]y [Blo [Clo [Dlo [E]o
C1 L5mM 1,5mM 0,0mM 0,0 mM 0,0 mM
C2 0,0 mM 1,5mM 0,0 mM 0,0 mM 0,0 mM
C3 L5mM 0,0mM 0,0 mM 0,0 mM 0,0 mM
C4 0,0 mM 0,0mM 1,5mM 1,5mM 1,5 mM
S 100 S 1.00
E E
o 0.75 o 0.75
] - C1 ] =—C1
& 0.50 —C2 & 0.50 —C2
= —C3 e —C3
B 025 —C4 8 0.25 —C4
c c
o) o)
O 0.00 O 0.00
00 05 10 15 20 00 05 10 15 20
Tempo (s) Tempo (S)
(a) Comportamento da CRN formal. (b) Comportamento da CRN de DNA.

Figura 5.9: Resultados dos testes da CRN de DNA nas diferentes configuragoes defi-
nidas na Tabela 5.3.

porta do circuito) nao estao dentro do perfil de concentracao classificado como positivo.
Por conta disso, apenas a primeira porta ¢ gera uma saida 0, e esta alteragao de sinal
leva tempo até percorrer todas as portas do circuito.

Pode haver diferengas de comportamento entre a CRN formal e a de DNA ja que
sao essencialmente CRNs distintas (em que uma tenta emular o comportamento da ou-
tra). Por conta disso, uma métrica interessante de ser avaliada ¢é esta divergéncia entre
a CRN formal e a de DNA (neste caso, gerada com base na abordagem de Soloveichik
et al. [2010]) utilizando o calculo de NRMSE (métido descrito na subsecao 4.6). Assim,
é possivel quantificar o quao preciso a CRN de DNA emula o comportamento da CRN
formal.

A Tabela 5.4 mostra o valor de NRMSE da espécie de saida do circuito para cada
configuragao. Os valores mostram que existe uma diferenca significativa de comporta-
mento das configuragoes C2 e C3. A causa desta diferenga pode ser vista na Figura 5.9,
em que ha um maior atraso do decaimento da concentracao de saida da CRN formal
em comparagao com a CRN de DNA. O motivo deste atraso ainda necessita de uma

maior investigagao.
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Tabela 5.4: NRMSE calculado comparando o comportamento da CRN formal baseada
nas portas logicas de neurdnios com a CRN de DNA gerada a partir da anterior.

| C1 C2 C3 C4

NRMSE ‘ 1.97E-04 2.46E-01 2.46E-01 1.03E-03

5.3.1 Comparacao com outra abordagem

A abordagem tomada para construir o circuito logico (5.18) foi utilizar um modelo de
neuroénio artificial quimico como o elemento base. Conectando-os sao formadas portas
logicas que operam em cascata. Existem outras formas de implementar portas logicas
as quais nao é preciso utilizar uma modelagem intermediaria como é feito na abordagem

apresentada por meio de neuronios.

Uma das formas de se implementar portas logicas quimicas diretamente foi des-
crita na Segao 2.4. O trabalho de Jiang et al. [2013] define CRNs para representar
as portas logicas e os sinais que trafegam entre as mesmas. As portas possuem um
comportamento bem semelhantes ao do neurénio, tendo caracteristica de biestabili-
dade, além de como o estado da porta é representado. Cada porta possui duas espécies
complementares (chamadas de Zy e Z;) que representam o estado da mesma. Para
conectar as portas, basta utilizar uma destas espécies de estado como entrada para

outra porta.

Para definir se um valor de concentragao representa um valor logico 1, é utilizado
um limiar C'. Quando uma porta logica expressa uma concentracao de Z; (espécie de
estado que define o valor de saida da porta) igual ou maior que C, a mesma possui
valor logico 1 e é considerado que ela estd presente no sistema. No caso, define-se
C = 1E-7 M. Uma entrada é considerada com valor logico 1 pelas portas logicas caso
a concentracao das mesmas seja maior que ¢/2. Ou seja, dado uma porta AND com
as entradas X e Y, caso [X;] > €/2 e [Y1] > )2, [Z;] sera igual a C. Caso contrario,
(Z1] = 0.

Relembrando, a construcao de uma porta AND se da por intermédio de 3 sinais
(representados por duas espécies e 3 reagoes cada — veja as reagoes (2.26)), dois sinais
de entrada X e Y, juntamente com um sinal de saida Z. Além das reagoes dos sinais,
existem as reagoes que define o comportamento da porta, que sdo as reagoes (2.27)
e (2.28). As concentracdes iniciais das espécies sdo as seguintes: [Z1]o = [Z;]o = 0,
[Sx]o = [Sy]o = [Sz]o = 0, e por fim, [Zy]p = C (0 que faz com que [Z;]y = 0).

De acordo com os autores, esta abordagem tem como objetivo ser uma constru-

¢ao robusta de portas logicas. Por isso, nao é necessario ter uma valor especifico de
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constante de velocidade para cada reacao da CRN. Basta apenas um valor grosseiro de
constante para todas as reacoes para garantir que a computagao ocorra corretamente
[Jiang et al., 2013]. Neste trabalho, foi adotado a constante k = 1E4 M ~1s~1.

Partindo para a constru¢do da CRN (5.18), a qual classifica células Hela, é
necesséria a negacao (NOT) de uma das entradas de 3 das 4 portas AND. Da mesma forma
como ¢ feito na modelagem baseada em neurdnio, ja que todo sinal é representado por
duas espécies (X; e seu complemento Xj), basta utilizar como entrada para a outra
porta o complemento do sinal (X, no caso do sinal X).

A CRN formal que implementa o circuito logico (5.18) foi definida com base na
abordagem de construgao de portas logicas de Jiang et al. [2013], utilizando o pacote
DNArDigitalLogic ® implementado por Renan Marks (atual Doutorando em Ciéncia da
Computacao e membro do Laboratério de NanoComputagao da Universidade Federal
de Minas Gerais). O Algoritmo 5.5 mostra como definir uma CRN que implementa o
circuito logico.

A primeira se¢ao do Algoritmo define as portas logicas. O primeiro parametro
determina o nome da porta. O segundo e terceiro parametros atribuem os valores de
concentragoes inicias as entradas das portas. O ultimo pardmetro que aparece em 3
das 4 portas (input2negate) faz com que a segunda entrada seja negada, ou seja, a
espécie que representa o complemento do valor do sinal é conectado como entrada da
porta (e.g.: supondo X como o sinal de entrada, X, passar ser a espécie usada como
entrada, ao invés de X;). E possivel negar a primeira entrada usando o parametro
inputlnegate.

A segunda secao cria o circuito baseado nas portas logicas definidas. O circuito é
definido para ser simulado por 25000 segundos (6,95 horas, aproximadamente). E por
fim, as portas logicas do circuito s@o conectadas nas ultimas linhas do Algoritmo.

A estrutura circ contém todos os parametros que definem a CRN, bastando
passé-las para fun¢ao react () (ou react_4domain()) para iniciar o processo de simu-
lagao.

Esta CRN formal foi entao traduzida em uma CRN de DNA seguindo o processo
descrito na Secao 3.3. Os parametros «, 0, ¢maz € Cmaz foram definidos também
utilizando a fun¢ao update_crn_4domain(). Os perfis de concentragoes iniciais das
entradas simulados foram os mesmos da Tabela 5.3, apenas alterando o valor de um
sinal ativo de 1,5 mM para 1E—7 M, com o intuito de reescalar as entradas para a
nova CRN. Com isso, tem-se que o comportamento obtido é mostrado na Figura 5.10.

Como ¢é possivel observar, apenas a configuracao C1 gerou uma saida com valor

3Disponivel em https://gitlab.com/DanielKneipp/DNArDigitallogic
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1 g1 <- make_and_gate(’AND1’, inputlvalue, input2value)

2 g2 <- make_and_gate(’AND2’, 0, input3value, input2negate=T)
3 g3 <- make_and_gate(’AND3’, O, inputé4value, input2negate=T)
4 g4 <- make_and_gate(’AND4’, O, inputbvalue, input2negate=T)
5

6 circ <- make_circuit(seq(0, 25000, 100))

7 circ <- circuit_add_gate(circ, gl)

8 circ <- circuit_add_gate(circ, g2)

9 circ <- circuit_add_gate(circ, g3)

10 circ <- circuit_add_gate(circ, g4)

11

12 circ <- circuit_link_gate_signals(

13 circ,

14 gl$species$output,

15 g2$species$inputl

16 )

17 circ <- circuit_link_gate_signals(

18 circ,

19 g2$species$output,

20 g3$species$inputl

21 )

22 circ <- circuit_link_gate_signals(

23 circ,

24 g3$species$output,

25 g4$species$inputl

26 )

Algoritmo 5.5: Definindo uma CRN baseada em portas logicas quimicas para
a implementagao do circuito logico (5.18).

logico 1 do circuito. Uma diferencga clara do comportamento gerado por esta CRN em
comparagao com a CRN baseada em neurdnios é que o valor logico das portas desta
CRN comegam em 0, diferentemente dos neurénios, que possuem o estado inicial da
saida no valor logico 1.

Como esta abordagem faz uma implementacao direta de portas logicas em reacoes
quimicas, espera-se que esta possua um niumero menor de reacoes que a CRN baseada
em neuronio. Isto de fato é confirmado. A CRN formal de portas logicas possui 62
reacoes, enquanto a transformacao para CRN de DNA gerou 272 4, pouco mais da
metade do ntiimero de reagoes que a CRN baseada em neurénios. No entanto, lembre-
se que logica booleana ¢ apenas uma das possibilidades que a modelagem das redes

neurais artificiais oferece.

4As reacoes formais e de DNA estdo disponiveis em https://goo.gl/5NHez3 e https://goo.gl/
1AepDb, respectivamente.
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Figura 5.10: Comportamento da CRN de DNA obtida a partir da abordagem de im-
plementagao de portas logicas quimicas.

A Tabela 5.5 mostra que a divergéncia entre o comportamento da CRN formal
e da CRN de DNA é desprezivel. Isso é um ponto importante para a abordagem
de construcao de portas logicas de Jiang et al. [2013], tendo em vista que com uma
divergéncia menor, ha maiores chances de que a CRN de DNA emule corretamente o

comportamento da CRN formal in-vivo.

Tabela 5.5: NRMSE calculado comparando o comportamento da CRN formal baseada
nas portas logicas de Jiang et al. [2013] com a CRN de DNA gerada a partir da anterior.

| a C2 C3 C4
NRMSE | 4.88E-11 1.05E-26 0 0

Algo que pode chamar atencao é a diferenca no tempo de simulagao desta CRN
(mais de 6 horas) com a CRN baseada em neurénios (2 segundos). Isto nao deve
ser levado em conta, tendo em vista que as concentracoes das espécies bem como as
constantes de velocidade podem ser reescaladas para que o comportamento se ajuste
em um determinado intervalo de tempo.

Neste capitulo foram discutidas duas CRNs capazes de diagnosticar células cance-
rigenas do tipo HeLa. Cada uma baseada em uma abordagem diferente para construgao
de circuitos logicos utilizando reagoes quimicas. Uma baseada no modelo de neurénio
de McCulloch-Pitts [Hjelmfelt et al., 1991], enquanto a outra descreve uma forma
direta de implementar e cascatear portas logicas [Jiang et al., 2013].

O pacote DNAr foi utilizado para gerar as CRNs baseadas em DNA e simular as
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mesmas. Por conta do pacote operar por meio de algoritmos que acessam interfaces
publicas, softwares (e.g.: outros pacotes) podem ser desenvolvidos para definir CNRs
programaticamente, o que caracteriza um dos pontos positivos mais fortes de se usar
o DNAr.

Um conjunto de fungdes foi criado para cada abordagem tratada. Algumas destas
fungoes sao usadas nos Algoritmos 5.4 e 5.5, os quais mostram que com apenas algumas
linhas de codigo é possivel definir CRNs compostas por centenas de reagoes, além de
simula-las no DNAr de forma facil e agil. Isto mostra que o DNAr foi feito para ser
expandido, de forma que o mesmo trabalhe com diferentes conjuntos de fungoes que
definem CRNs baseadas nas mais variadas abordagens de construcao de circuitos e

arquiteturas quimicas.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Com o transistor baseado em silicio chegando ao limite de sua miniaturizacao, novas
tecnologias vem sendo pesquisadas para substituir a atual arquitetura em determina-
dos casos. Uma das alternativas atualmente pesquisadas é a computacao com DNA
(deozyribonucleic acid — acido desoxirribonucleico), um dos campos da computagao
molecular.

DNA vem sendo usado como matéria prima nas mais variadas aplicagoes, entre
elas a robotica, armazenamento de dados e computagao em si. A computacao com
DNA nao é feita para substituir arquiteturas baseadas em silicio em sua totalidade.
Reagbes entre moléculas de DNA podem demorar horas, muito superior & frequéncia
de clock dos processadores convencionais da atualidade (que podem operar a 2Ghz, ou
seja, 2 bilhGes de ciclos por segundo).

Os pontos positivos da computagao com DNA sao explorados quando:

e a solu¢ao de um problema pode ser obtida por meio de processamento massiva-
mente paralelo, ja que é possivel ter bilhdes de reagoes entre moléculas de DNA

simultaneas ocorrendo em um tubo de ensaio;

e quando se faz necessario criar dispositivos que operam in-vivo (funcionam em
células ou organismos vivos), uma vez que dispositivos baseado em DNA reagem
de forma previsivel com componentes que existem nestes contextos (geralmente
outras moléculas de DNA ou RNA).

Uma arquitetura de computagao baseada em DNA (como qualquer outra) neces-
sita de uma linguagem capaz de descrever seus dispositivos. A linguagem utilizada para
expressar redes de reagoes quimicas (CRNs) é empregada para suprir esta demanda.

Esta linguagem ja vem sendo estudada de forma independente ha varios anos, con-

95
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templando um arcabougo teérico com intiimeros dispositivos e mecanismos teorizados
[Zechner & Khammash, 2016; Napp & Adams, 2013]. Conseguir utilizar a linguagem
das CRNs para especificar reagoes entre moléculas de DNA significa ter a possibilidade
de implementar na pratica utilizando DNA véarios destes dispositivos que antes eram
apenas teoéricos.

Além de dispositivos e mecanismos, existem abordagens da construcao de arquite-
turas complexas de uso genérico teorizadas por meio da linguagem das CRNs. Alguns
exemplos discutem como construir redes neurais artificiais [Hjelmfelt et al., 1991] e
portas logicas [Jiang et al., 2013|. Isto adiciona camadas de abstragao sobre o desen-
volvimento de dispositivos baseados em DNA, facilitando e acelerando a criagdo dos
mesmos.

Uma das formas de simular comportamento de mecanismos especificados por meio
da linguagem das CRNs é resolver numericamente um sistema de equagoes diferencias.
Estas EDOs representam o comportamento do dispositivo, ou seja, elas expressam a
variacao da concentracao de cada espécie no tempo. Tradicionalmente, para realizar
esta simulacao, estas EDOs devem ser especificadas como um modelo, e um método de
solucao numérica deve ser empregado para resolver este modelo.

No entanto, com a adicao destas camadas de abstracao, as redes de reagoes se
tornam cada vez maiores e mais complexas. Com isso, simula-las de forma tradicional
se torna inviavel, ou dependendo do caso, até mesmo especifica-las textualmente.

Nesta dissertacao, um pacote de software chamado de DNAr foi desenvolvido com
o intuito de simular mecanismos de larga escala especificados por meio da linguagem
das CRNs. O usuério pode acessar suas funcionalidades através de interfaces publicas
as quais podem ser usadas por scripts ou outros pacotes R. R foi a linguagem de
programacao escolhida por ser de codigo aberto, nao gerar custo financeiro ao usuério,
j& possuir métodos numeéricos eficientes implementados em pacotes externos e ja ser
utilizada amplamente em pesquisas de cunho cientifico.

Além de simular redes de reagdes teoricas (chamadas de CRNs formais), o DNAr
¢ capaz de gerar redes de reagoes entre moléculas de DNA (referenciadas como CRNs de
DNA) que reproduzem o comportamento desejado das reagoes formais. Isto é feito de
forma automaética utilizando a abordagem de Soloveichik et al. [2010] como esquema de
traducao, sendo necessario apenas definir alguns parametros especificos da abordagem.

Esta CRN de DNA pode ser simulada pelo proprio DNAr, ou exportada para
outro simulador chamado de Visual DSD, da Microsoft Corp. Este é feito para simular
de forma mais detalhada a interacao entre moléculas de DNA, possuindo varios pa-
rametros de configuragao e niveis de detalhamento para a simulagao. O Visual DSD

também permite alterar o método de simulagao, entre as opgoes existem a simulacao
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deterministica (baseada em sistema de EDOs, o mesmo método usado pelo DNAr), e
a estocastica (modelagem probabilistica baseada em cadeias de Markov). Nele é pos-
sivel inclusive verificar os dominios dos fragmentos de DNA que estdo interagindo. E
importante salientar que este recurso (exportar CRNs de DNA para o Visual DSD)
nao funciona para qualquer CRN, sendo ainda um trabalho futuro expandir o escopo

de funcionamento deste recurso no DNAT.

Para demonstrar o uso do DNAr, o desenvolvimento de um detector de células
cancerigenas foi usado como estudo de caso. O trabalho de Xie et al. [2011] descreve
um circuito 16gico capaz de classificar se uma célula é do tipo HeLa ou nao (células que
participam desta linhagem sao classificadas como cancerigenas). Este circuito utiliza
marcadores biologicos para fazer a classificacao. Caso a célula possua um perfil de
concentracao especifico para estes marcadores, a classificacao deve retornar positivo,

caso contrario, negativo.

Para construir uma CRN que tenha o comportamento deste circuito logico, duas
abordagens foram usadas: uma modelagem de neurénio quimico inspirado no modelo
de McCulloch—Pitts [Hjelmfelt et al., 1991], e outra que descreve como implementar
portas logicas diretamente em CRNs [Jiang et al., 2013|. Cada abordagem gera uma
CRN formal, a qual é usada para obter a CRN de DNA. O comportamento das CRNs
de DNA das duas abordagens foram comparados com os comportamentos desejados,
ditados pelas CRNs formais. Os resultados mostraram que as CRNs de DNA das duas
abordagens alcancaram o comportamento desejado com um erro desprezivel. Apesar
disso, a abordagem de Jiang et al. [2013] (implementacao direta de portas logicas)
possui um erro menor, a0 mesmo tempo que tem um niimero consideravelmente menor

de reagoes (proximo da metade), comparando com a abordagem de neurénios quimicos.

As duas abordagens geraram CRNs com mais de 200 reagoes, o que inviabiliza
a simulacao das mesmas de forma tradicional, ou até mesmo descreve-las de forma
textual. Com o uso de pacotes de func¢oes implementados para operarem em conjunto
com o DNAr, simular CRNs de larga escala como estas se torna possivel com apenas
algumas linhas de c6digo. Isto demonstra nao somente a praticidade de se simular sis-
temas quimicos no DNAr, mas também sua permissibilidade em ser expandido. Como
foi mostrado, é possivel implementar conjuntos de fungoes (como pacote externo ou
integrados ao DNAr) usadas para definir mecanismos quimicos, ou CRNs baseadas nas

mais variadas abordagens.
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6.1 Trabalhos Futuros

Como ja foi deixado claro anteriormente, o DNAr foi feito para ser expandido por meio
de funcoes e pacotes externos. Ou seja, esta dissertacao deu apenas o primeiro passo
em diregao a um conjunto de ferramentas feitas para facilitar e automatizar o processo
de simulacao de redes de reagoes quimicas e entre moléculas de DNA. A seguir sao
discutidas algumas oportunidades para trabalhos futuros que contribuiriam em diregao

da criagao de um conjunto de ferramentas robusto para este fim:

e Remover a normalizacao das entradas feitas nas portas logicas feitas com neuro-
nios quimicos. Quando a concentracao maxima das entradas que cada porta
logica pode receber é limitada, a normalizacao que é feita pelos neurénios F; e
E, (mostrados na Figura 5.5) ndo é necessaria. A remogao dos mesmos acarreta
em uma reducao consideravel no numero de reagoes, e pode até mesmo diminuir a

diferenca do comportamento da CRN de DNA se comparado com a CRN formal;

e Estender o suporte ao Visual DSD. Como ja foi dito, o Visual DSD é uma ferra-
menta capaz de simular reagoes entre moléculas de DSD com varias configuragoes
de detalhamento e métodos de simulagao. O DNAr consegue gerar codigos com-
pativeis com o DSD para CRNs mais simples, mas para CRNs mais complexas
os comportamentos simulados nas duas ferramentas podem divergir. Investigar

o motivo destas discordancias aumentaria a interoperabilidade entre elas;

e O tnico método de simulagao implementado no DNAr é o deterministico baseado
em sistemas de equagoes diferencias. Este ¢ um modelo de simulagao mais super-
ficial. Uma contribuicao interessante seria implementar métodos mais complexos,
como métodos estocasticos baseados em cadeias de Markov. Isto possibilitaria
o DNAr simular a cinética de espécies com dezenas ou centenas de moléculas,
permitindo avaliar o comportamento do sistema em termos da quantidade de
moléculas (individuos) das espécies no tempo, e nao apenas a nivel de concentra-

coes;

e Implementar outras abordagens de construcao de CRNs e mecanismos quimicos.
Existe uma vasta gama de sistemas quimicos teorizados. Implementar alguns
deles (da mesma forma que foi feito com os neurdnios quimicos e portas logicas)
facilita o uso dos mesmos por outros pesquisadores e aumenta a gama de extensoes
suportadas pelo DNAr. Alguns exemplos de mecanismos interessantes de serem

implementados sao as CRNs que implementam o algoritmo de propagacao de
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crengas [Napp & Adams, 2013, e o estimador de minimos quadrados [Zechner &
Khammash, 2016].
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