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6. Biologia de Sistemas

"Pensar a complexidade - esse é o maior
desafio do pensamento contemporaneo, que
necessita de uma reforma no nosso modo
de pensar."

Edgar Morin & Jean-Louis Le Moigne
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6.1. Introducao

Uma das posturas metodolégicas mais
significativas do pensamento cientifico con-
temporaneo consiste em reduzir
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for necessario para resolvé-lo de maneira
mais parcimoniosa.

E neste contexto que emerge a divisdo
disciplinar no estudo da natureza. Desde os
tempos da escola até a universidade, o co-
nhecimento a ser ensinado manifesta-se na
separacao das disciplinas. Por exemplo, no
meio académico observamos a biologia com-
partimentada em botanica, zoologia, ecologia,
genética, biologia celular e essas, por sua vez,
subdivididas em outras areas. Como aspecto
positivo, o estudo das partes forma especia-
listas e divide o trabalho, facilitando o enten-
dimento de suas partes componentes.
Contudo, neste processo tem-se uma reducao
da complexidade caracteristica dos fenéme-
nos naturais, o que pode comprometer nossa
capacidade de entendé-los.

De fato, a complexidade é inerente a bi-
ologia, ao funcionamento do nosso organismo
e a natureza. Ha a necessidade, assim, da
construcao de uma abordagem que inclua es-

ta complexidade, de forma sis-
~témica; que interligue as
diversas interacbes presentes e
' que, ao confronta-las, consiga
encontrar relacdes mais infor-
mativas e completas.

A partir desta premissa,
emergem na década de 1950 as
primeiras concepcdes sobre a
Biologia de Sistemas (BS). Essa
area, pautada nos conceitos de
sistema e de complexidade, en-
volve um estudo sistematico de
interacées em um sistema bio-
légico.

O conceito de sistema é entendido como
um conjunto de partes ou elementos que
possuem relacdes entre si, relacdes estas
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que diferem-se daquelas realizadas com ou-
tros elementos, fora do sistema. Ja a idéia de
complexidade é definida como a condi¢cao de
elementos de um sistema e a relacdo entre
esses elementos em um determinado mo-
mento.

Um sistema complexo, por conseguinte,
e um sistema composto de partes interco-
nectadas que, como um todo, exibe uma ou
mais propriedades que ndo seriam observa-
das a partir das propriedades dos componen-
tes individuais, possibilitando assim a
observacdo de novos fenémenos. Portanto, a
BS € um campo que investiga as interacées
entre os componentes de um sistema biolagi-
co, buscando contribuir no entendimento de
como estas interacdes influenciam a funcao e
o comportamento do sistema.

A busca da compreensao da biologia em
nivel de sistema é um tema recorrente na co-
munidade cientifica. Norbert Wiener, em
1948, foi um dos proponentes da abordagem
sistematica que levou ao nascimento da ci-
bernética, ou biocibernética, consolidada com
os estudos do medico neurologista, William
Ross Ashby (1903-1972). A partir de 1959,
Robert Rosen, sob orientacao do professor
Nicolas Rashevsky, prop6s uma metodologia
baseada na “biologia relacional”, onde o mais
importante na biologia era o estudo da vida
em si. Apds 20 anos, Ludwig von Bertalanffy
(1901-1972) criou a teoria geral dos sistemas,
tornando-se o precursor da BS. Em 1966 foi
formalizado o estudo da BS, com o lanca-
mento da disciplina “Teoria e Biologia de Sis-
temas” pelo tedrico de sistemas Mihajlo
Mesarovic (1928).

A partir do trabalho destes pesquisado-
res, a teoria geral dos sistemas pode ser defi-
nida como a area que estuda a organizacao
abstrata de fenémenos, investigando todos
os principios comuns a todas as entidades
complexas (ndo somente bioldgicas) e os mo-
delos que podem ser utilizados para a sua
descricao.

Com o avanco da biologia molecular nas
décadas que se seguiram, juntamente com o
nascimento da gendmica funcional, grandes
quantidades de dados tornaram-se disponi-

veis e os bancos de dados e ferramentas de
analise adaptaram-se ao volume crescente de
informacdes, permitindo construir modelos
mais amplos, capazes de lidar com aspectos
e fenémenos inacessiveis até entdo. Assim
em 2000, quando o Instituto de Biologia de
Sistemas foi fundado, a biologia de sistemas
emergiu como um campo proprio, estimulado
pelo aumento de dados “6micos” e pelos
avancos da parte experimental e da bioinfor-
matica visando o entendimento sistematico
da biologia. Desde entao, grupos de pesquisas
dedicados a BS tém sido formados em todo o
mundo.

Para tal, a BS depende de ferramentas
interdisciplinares para obter, integrar e anali-
sar diversos tipos de dados, exemplificados
na Tabela 1-6. Essa abordagem requer novas
técnicas de andlise, ferramentas de informa-
tica, métodos experimentais e uma nova pos-
tura metodolégica, articulando  partes
normalmente estudadas separadamente.

6.2. Biologia de Sistemas

Em suas analises, a BS relaciona partes
individuais de um sistema como representa-
¢Ges graficas de conjuntos de nds ou veértices
(¥), conectados entre si por conectores ou
arestas (E, do inglés edge). Os nds podem re-
presentar individuos, proteinas ou mesmo lu-
gares, enquanto que 0s conectores
representam a conexao que esta presente
entre cada par de nds. Esta representacao
grafica é denominada de rede.

Muitos exemplos de rede podem ser ci-
tados, como redes de cadeia alimentar, am-
plamente aplicadas na ecologia, redes neurais
e de interacao proteica usadas na biologia e
ciéncias médicas, além da propria World Wide
Web, que representa uma das maiores redes
funcionais no mundo da comunicacao e infor-
matica.

A andlise matematica de redes é deno-
minada de teoria de grafos, e consiste em um
dos principais objetos de estudo da matema-
tica discreta. Desta forma, o termo “rede”
representa as interacSes funcionais de um
sistema, enquanto que o termo “grafo” enfa-
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Tabela 1-6: Ferramentas utilizadas no estudo da BS.

Area Tipo de analise

Bioinformatica
Gendmica
Transcriptémica
Protedmica
Interatémica

Interferémica/
microRNémica

Epigendmica
Metabolémica
Fluxémica
Biémica
Glicomica
Farmacogendmica
Nutrigenémica

Toxicogendmica

Funcdes biolégicas por meio de ferramentas da informatica
Sequéncias de DNA
Transcritos
Proteinas
InteracGes proteicas

RNAi/miRNA

Modificacées na cromatina e no DNA
Metabdlitos
Alteracdes dinamicas de moléculas dentro de uma célula ao longo do tempo
Bioma
Totalidade de carboidratos
Genes que definem o comportamento da droga
Relacao entre a dieta e os genes individuais

Estrutura e atividade do genoma e os efeitos bioldgicos adversos na
exposi¢ao a xenobidticos

Imundémica

tiza as anadlises matematicas deste sistema.
Neste capitulo, contudo, usaremos ambos os
termos como sinénimos.

Historicamente, a teoria de grafos foi
desenvolvida em 1736 pelo matematico suico
Leonard Euler na resolucao do problema das
sete pontes de Konigsberg, atualmente co-
nhecida como Kaliningrado, na Russia. A cida-
de de Konigsberg é atravessada pelo Rio
Pregel e consiste de duas grandes ilhas que
eram conectadas entre si e com as margens
opostas por sete pontes (Figura 1A-6). O pro-
blema apresentado a Euler consistia em des-
cobrir  como caminhar pela cidade
atravessando cada ponte apenas uma vez. A
técnica desenvolvida pelo matematico suico
foi adaptar o mapa de Konigsberg, transfor-
mando as margens e ilthas em nds e as pontes
em conectores (Figura 1B-6). Euler submeteu
a rede que desenvolveu a andlises matemati-

Funcao molecular associada aos transcritos de RNAm relacionados a

resposta imune

cas, porém nao encontrou solucdo para o
problema. Contudo, a metodologia de analise
de Euler foi um marco histdrico na anélise de
problemas combinatdrios, além de estabele-
cer o conceito de topologia que é usado em
BS (ver adiante).

O emprego da teoria de grafos e suas
aplicacbes tém apresentado um crescimento
explosivo devido a sua multidisciplinaridade e
ao seu conceito de modelo que permite estu-
dar um objeto especifico sem negligenciar o
meio em que este objeto se encontra. Por
exemplo, € possivel estudar determinado
férmaco considerando a atividade que diver-
sos compostos e enzimas poderiam exercer
sobre ele. Nesses estudos pode-se construir
uma rede onde os nés representam compos-
tos e enzimas e 0s conectores representam
se ha ou nao relacdo entre eles, permitindo
analisar:
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C
Figura 1-6: (A) Representacéo parcial do mapa
de Konigsberg e suas setes pontes. (B)
llustracao da rede desenvolvida por Euler.

i) a conectividade dos compostos ou en-
zimas, ou seja, que tipo de relacao duas
moléculas aleatérias podem apresentar
na rede;

ii) a centralidade, que caracteriza as
moléculas que apresentam maior in-
fluéncia sob a acdo do farmaco em
questao.

Conceitos basicos de grafos

Considerando-se a estreita relacdo en-
tre a BS e a teoria de grafos, alguns conceitos
matematicos podem nos ajudar a entender e
empregar esta area do conhecimento com
maior dominio e propriedade. Assim, prosse-
guiremos com uma breve introducdo sobre
teoria de grafos e estrutura de rede, apresen-
tando alguns descritores matematicos fre-

quentemente empregados em BS.

Uma rede (ou grafo) G = (¥, E) repre-
senta uma combinacdo de nos (7) e conecto-
res (E) que ligam os nds. Em uma rede, o
conjunto de seus nds é denotado por ¥(G),
enquanto o conjunto de seus conectores por
E(G). Dessa forma, o numero total de nés em
G e representado por n, e o nimero total de
conectores é representado por m:

n(G) = 1V(G)l e m(G) = |E(G)|

Adicionalmente, conforme apresentado
na Figura 2A-6, um conector E deve apresen-
tar suas extremidades ligadas aos nés a e b (a
€ Ve b€ V), sendo chamado eab, E(a, b) ou
apenas ab. Este conector pode ser represen-
tado da seguinte forma:

E={(a,b) | a, bE TV}

As redes podem apresentar conectores
diretos, ou seja, um conector orientado em
determinada direcao (exemplo a—b, b—c),
sendo assim chamadas de redes direcionadas

A

Figura 2-6: Em (A) a representacao da
interacao de dois nds vizinhos (V' = a, b)
conectados pelo conector E(a, b). Em (B) a
rede pode ser descrita como V' = {a, b, ¢, d, e}
e E = {ab, bc, cd, de}, com n=5(5ndsde a a
e) e m =4 (4 conectores de 1a 4).
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Proteina

Proteassoma

Peptideos

Figura 3-6: (A) Rede direta; (B) Representacao da via de degradacao ubiquitina-proteassoma, um
dos inimeros tipos de redes direcionadas encontradas em sistemas bioldgicos.

ou digrafos (Figura 3A-6). Nos conectores E =
(a, b) e E = (b, ¢), podemos dizer que a & ante-
cessor a b, e b é antecessor a c¢. Da mesma
forma, b é sucessor de a e ¢ é sucessor de b.
Um digrafo é definido por G = (¥, E, ), sendo f
uma funcao que associa cada elemento £ a
um par ordenado de nés em V. Uma rede re-
presentando os mecanismos de degradacao
ubiquitina-proteassoma de uma determinada
proteina pode ser um exemplo de rede direta
apos o reconhecimento da proteina ubiquitina-

da por proteassomas, uma vez que ndo é
possivel reverter a degradacdo da proteina
(Figura 3B-6).

Podem também existir redes nao direci-
onadas (Figura 4A-6), que apresentam co-
nectores orientados em ambas as direcoes
(a>b, b>c), nao sendo possivel assim esta-
belecer antecessor ou sucessor. Um exemplo
tipico seria a reacao reversivel de um subs-
trato A para um substrato B em uma via me-
tabdlica como, por exemplo, a formacdo de

A
@ O @
B
Adenosina monofosfato
HoN
N )
o < \ /) Adenosina difosfato
Il N
HO—-P-0 N ~ HoN
o % S =N
N ) Adenosina trifosfato
L T T D D
HO—P—0—P—0 N N HzN
| | s
o O N
T
OHOH  Ho-P-0-P-0-P-0 N
| I | o
OHOH

Figura 4-6: (A) Rede nao direcionada; (B) Reacao reversa de fosforilacao e desfosforilacao de
adenosina difosfato, representando um exemplo de redes ndo direcionadas em sistemas

bioldgicos.
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diferentes moléculas fosforiladas de adenosi-
na conforme a reacdo AMP«<ADP«ATP (Fi-
gura 4B-6).

Em alguns casos, podem existir dois ou
mais conectores que ligam os mesmos ndés
na rede. Esse tipo de interacao é chamado
multiconector, onde diferentes informacées
sao representadas por cada conector, carac-
terizando assim um multidigrafo (Figura 5-6).

L=

Figura 5-6: Multidigrafo G = (¥, E), onde V' = {q,
b, c,d} e E={ab, ac, ca, cb, cd}.

Observa-se, assim, que as redes apresentam inte-
racées entre os nds e que essas interacdes sao delimi-
tadas pelos conectores. Portanto, se E = (a, b), logo os
nos a e b sdo vizinhos ou adjacentes, e E(a, b) € inciden-
te aos nos a e b, lembrando que E(a, b) se refere ao
conector.

Uma das formas de representar e descrever tais in-
teracdes entre os nds de uma determinada rede envol-
ve 0 uso de matrizes. Assim, se considerarmos uma
rede G contendo os nds v,, ... v, @ matriz que descreve
os elementos adjacentes em G é dada por:

( 1se viv, € E(G)
ay = ] d
Y7 | Ose vv; € E(G)

As tabelas representadas na Figura 6-6 sdao um
mecanismo visual para compreender como a matriz de
uma rede é elaborada, tanto para redes nao direciona-
das (Figura 6A-6) quanto direcionadas (Figura 6B-6).

Para as redes nao direcionada (Figura 6A-6) e dire-
cionada (Figura 6B-6), as matrizes sao representadas
abaixo:

0
0

0
1

M= M=

o= 00
O = OO0
(===}

1 0
S |
1 0
0 1

O OO
o= OO0

o DU DRONE | N ' ’ 2 oy ).
Reage girecionada Rede nao direcionada

Ao analisarmos uma matriz devemos considerar
cada né como uma coluna e uma linha distinta. Na ana-
lise da primeira matriz iremos interpor o né represen-
tado na linha 1 (N6 a) com o no representado na coluna
1(n6 a) da mesma forma que as tabelas representadas
na Figura 6-6, e como ndo ha interacao de a com a, nos
referimos como 0. Da mesma forma, se consideramos
a linha 1 (n6 a) e a coluna 2 (nd b), had conexao, sendo
representado por 1. Perceba que as matrizes sdo dife-
rentes na rede direcionada e nao direcionada devido a
atribuicdo de uma conexao direcionada. Na matriz dire-
cionada, tanto b esta conectado a ¢ quanto ¢ esta co-
nectado a b. Contudo, na matriz ndo direcionada,
somente ¢ estd conectado a b.

Também podemos definir uma rede como completa
se E(G) = V(G)), isto é, se dois nds selecionados alea-
toriamente na rede G sao adjacentes. Assim, uma rede
completa tem » nos e é representada por K, sendo o
numero de conectores em K, representado por(g ) .

A Rede nao direcionada

[NOS

o

o
o|lo|= O

o|l=|O|=|T
o|l=|0O|l0|Q
1 1 1 L J

o d
B Rede direcionada
NOS| a |

al| o
b | 0 |
2
0

c
ELA|

Figura 6-6: (A) Rede nao direcionada G = (¥,
E),onde V={a, b, c, d} e E= {ab, bc, cd} OUE =
{ba, cb, dc}, representados tambeém na tabela
pelo numero 1, que indica a presenca de um
conector entre dois nés, exemplo £ = {ab, ba}
= 1. A auséncia do conector entre dois nds é
representada por O. (B) Rede direcionada G =
(V, E), onde V= {a, b, ¢, d} e E = {ca, cb, dc}.
Neste caso, a tabela de interacdes muda
devido ao direcionamento das conexdes, por
exemplo E = {ca} =1, mas E = {ac} = 0.
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O conjunto de nds e conectores de uma
rede pode ser apresentado em uma repre-
sentacdo mais complexa e informativa, agre-
gando pesos (atributos) associados aos nés e
conectores (Figura 7-6). Redes que apresen-
tam nds e conectores com atributos sao cha-
madas de redes ponderadas (G,w), onde G =
(VE)e w=V, E € R, sendo R o conjunto dos
numeros reais e w correspondente a funcao
atributo. Por exemplo, pode-se representar
uma rede neural onde o atributo indica a dis-
tancia que um sinal neural deve percorrer em
relacao ao local de origem. Assim, se P é uma
trajetéria na rede, w(P) é considerada a ex-
tensao de P. Redes ponderadas sdo ampla-
mente usadas na bioinformatica, onde
G,w(a,b) pode representar a quantidade e a fi-
delidade de informacées armazenadas em
bancos de dados a respeito da interacdo entre
a e b (Figura 7-6).

Tambeém podemos nos referir a uma re-
de como bipartida (Figura 8-6) onde, em G =
(V. E), v pode ser dividido em ¥, e ¥, Assim,
cada n6 de V, é adjacente aos vértices de V.
Desta forma, se consideramos E (a, b) signifi-

Figura 7-6: Representacdao de uma rede
ponderada descrevendo: i) diferentes tipos de
nos, onde cada cor representa diferentes
familias de proteinas (por exemplo, os noés
verdes representam serina/treonina cinases,
nos azuis representam cinases dependentes
de ciclinas e nds laranjas representam as
tirosina cinases); ii) diferentes tamanhos de
nos, com atributo w(a), representando o
ndmero de artigos w que citam a proteina g; e
iii) @ espessura do conector y, representando
a fidelidade w da interacdo entre duas
proteinas distintas.

caquea €V, enquantoque b E ¥,oua Ve
b € V. A aplicacao de redes bipartidas na
modelagem de redes bioldgicas pode ser vista
em varios contextos, desde a andlise de ge-
nétipos e SNPs (single-nucleotide  poly-
morphism) em diferentes populaces até a
representacao de conexdes ecoldgicas e rea-
coes enzimaticas em vias metabdlicas.

0O modelo de redes visto até agora, na
qual um conector se liga a dois nds, apesar de
amplamente utilizado na avaliacao da conec-
tividade de redes bioldgicas, pode ser uma
representacao simplista quando se trata de
redes metabdlicas. A organizacao bioldgica
que caracteriza as redes metabdlicas em um
contexto bioquimico consiste de complexas
interacdes, frequentemente envolvendo di-
versos substratos e produtos. Para melhor
representar a complexidade de reacdes bio-
quimicas, usam-se redes conhecidas como
hipergrafos (Figura S-6).

Os hipergrafos sao caracterizados pela
presenca de hipervertices, que conectam mais
de dois nds com propriedades distintas (Figu-

O

O

E. coli 7181 E. coli C3888

Figura B8-6: Representacdo de uma rede
bipartida, onde os nds cinzas e brancos
representam diferentes grupos de uma
analise. Por exemplo, cada grupo pode
representar duas linhagens diferentes de E.
coli. Para avalar a eficiencia de
transformacao das linhagens, estas foram
divididas em quatro amostras (representadas
pelos nds) e cada amostra foi incubada com
diferentes  plasmideos. Os  conectores
apresentam os plasmideos que obtiveram
sucesso na transformacao e sao comuns
entre as duas linhagens.
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Figura S-6: Representacao de um hipergrafo.
As regides destacadas em varias cores
caracterizam as diferentes propriedades ou
atividades bioquimicas representadas na rede.
Assim, cada cor estaria representando
diferentes vias metabdlicas (A, B e C). Os nds
da rede indicam componentes presentes em
cada uma das vias metabdlicas e/ou
participando de vias distintas nas regides
intersectadas.

ra 9-6). Assim, os hipergrafos sao frequente-
mente usados em organizacSes bioquimicas,
devido a interseccao de componentes com
atividades em diferentes rotas metabdlicas.
Geralmente, as redes bioldgicas sao exten-
sas, apresentando um grande ndmero de nos.
Contudo, andlises estatisticas indicam que,
dentro de uma rede maior (Figura 10A-6), po-
dem existir redes menores que participam da
composicdo geral e possuem maior conectivi-
dade entre si quando comparados a rede mai-
or (Figura 10B-6). Essas subredes de G = (¥,

Figura 10-6: (A) Rede de interacGes proteina-
proteina representando em laranja a subrede,
o qual foi destacada em (B).

E) nada mais sdo que uma rede G, = (V,, E)),
ondeV,CVekE CE.

6.3. Estrutura de redes

Uma das caracteristicas de uma rede é
sua conectividade (também referida como
grau de nd), sendo a conectividade total de
uma rede definida por C=E/ N (N - 1), onde E
representa o nimero de conectores e N o nud-
mero total de nos.

Considere os nds V, e ¥, de uma rede.
Representamos como um dos possiveis ca-
minhos de V, a ¥, os vértices V,, V. e V,, for-
mando um conector a cada dois vertices
sucessivos, caracterizados por E,, E, E, E,
(Figura 11-6). O nd que originou o caminho &
chamado de n¢ inicial, enquanto que o ultimo
né do caminho é chamado de no final. Um ca-
minho onde o nd inicial coincide com o no fi-
nal, sem  repeticbes de  conexdes
intermediarias, € chamado de circuito. Usando
a mesma rede da Figura 11-6, <d, b, ¢, e, d>
formam um circuito. O comprimento de um
caminho ou circuito consiste do nuimero de
conectores que pertencem ao caminho (ou
circuito) ou, no caso de uma rede ponderada,
pela soma dos atributos (ou pesos) dos co-
nectores.

3
Figura 11-6: Esquema representando uma
rede,onde V=1{a, b, ¢, d e} e E={E, E, E, E,
E,E E,E}.

Um caminho de comprimento & tem exatamente & +
1 nds, enquanto que um circuito de comprimento & tem
k = v nos. Se calcularmos o comprimento de ¥, a 7,
com caminho E,, E,, E,, E, temos k = 4 conectores com
4 + 1 nos. Para o circuito <d, b, ¢, e, d> que tem como
caminho E, E, E; E, temos k = 4 conectores, com
quatro nds diferentes.
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Uma importante andlise em uma rede
consiste em caracteriza-la conforme sua dis-
tribuicao de caminhos geodeésicos. Um cami-
nho geodésico é definido como a via mais
curta dentro de uma rede entre dois nds
quaisquer (i e j), sendo representado por 6 (i,
j) em G. Um bom exemplo disso é o experi-
mento realizado por Stanley Milgram em
1560, onde cartas foram enviadas a individu-
os aleatoriamente. A missao de cada individuo
era enviar a sua carta a alguém que conside-
rasse capaz de fazer com que as cartas che-
gassem ao seu destino final.

Essa experiéncia relativamente simples
conclui que existem aproximadamente seis
graus de separacdo entre dois individuos
quaisquer no mundo. Da mesma forma, esse
experimento foi a primeira demonstracao
significativa do efeito "mundo pequeno” (ou
do inglés, small world), que estabelece que as
redes apresentam nds conectados entre si
formando um caminho mais curto entre to-
dos os nos.

O comprimento medio de caminhos entre os nds (i,
j) e definido pelo valor médio de conectores entre os
nos e pode ser calculado por:

8= Bl s Ount

N(N

assumindo-se que J,,, (i, j) € o caminho mais curto en-
tre os nds i e j, sendo N o nimero total de nds. Adicio-
nalmente, o diametro da rede é definido como:

D = max 0 yu(L,J))

e representa o maior comprimento entre dois nés. Es-
tudos recentes tém revelado que redes biomolecula-
res, sociais e tecnolégicas apresentam valores de
comprimento médio de caminhos e diametro relativa-
mente pequenos se comparados ao tamanho da rede,
apresentando ordem de grandeza log (n) ou menor
guando o tamanho da rede é n. Da mesma forma, a
densidade de uma rede é calculada com base no nu-
mero de conexdes que cada nd possui, sendo definida
como:

2m

-
nin—1

Avaliar a densidade de uma rede repre-
senta avaliar o nivel de conectividade, tor-
nando-se muito importante na definicdo de
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suas propriedades, como veremos adiante.
Por exemplo, ao analisarmos a rede de inte-
racao de uma doenca contagiosa, a possibili-
dade desta doenca até entdo controlada
tornar-se uma epidemia depende principal-
mente de duas varidveis: o tipo de agente in-
feccioso e a alta densidade de conexdes (rotas
de transmissao). O procedimento de quaren-
tena (isolamento) quando um determinado
individuo apresenta os sintomas da doenca é
justamente reduzir a conectividade da rede de
transmissao.

Alguns modelos de rede (como as redes
de livre escala e hierarquica, discutidas adi-
ante no item 6.5.) podem apresentar cluste-
rizacao, isto &, os nos tendem a se agrupar.
Isso significa que se umnod A se ligaaond B, e
0 nd B se liga ao nd C, entdo ha grandes
chances de A se ligar a C também. Assim, a
rede é composta de centenas de triangulos,
ou seja, grupos de trés nds conectados entre
si, onde cada lateral de um triangulo pode
pertencer a outro triangulo.

Podemos quantificar a fracdo de triplos nds que
apresentam um terceiro conector preenchendo um tri-
angulo pelo coeficiente de clusterizac&o:

) 3 X nimero de triangulos na rede

cin naimero de nés triplamente conectados

Na equacao, o nimero trés presente no numerador
e devido ao fato que cada lateral de um triangulo con-
tribui com outros trés triplos nés, além de garantir que
Cseja 0= C =< [. Dessa forma, o coeficiente de clusteri-
zacao avalia a probabilidade dos nds i e j serem vizi-
nhos, j@ que ambos sao vizinhos do nd 4. Assim, o
coeficiente de clusterizacdo local de um nd i pode ser
determinado por:

2e

G:= Tt T
’ k(k—1)

onde um nd i tem & vizinhos com e conexdes entre eles.
Contudo, pode-se também atribuir o coeficiente de
clusterizacdo média para a rede total, sendo definido

por:
S
C==2C

Ao analisarmos uma rede de processos biolégicos,
notamos que esta apresenta um maior coeficiente de
clusterizacdo meédia quando comparado a uma rede
aleatdria. Isso possivelmente se deve ao fato de pro-
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cessos celulares ocorrerem de forma dependente da
organizacao de diversos subconjuntos (clusters) de bi-
omoléculas.

Em uma rede consideramos como sendo o grau de
um ndé o numero de conectores k que incidem a este
no. Assim, a distribuicdo do grau P(k) é definida por ser
uma fracdo de nds com grau k dentro de uma rede.
Entdo sendo & = 0, 1, 2,... P(k) indica a probabilidade de
determinado né ter grau k. A distribuicdo de grau é de-
finida por:

P(k) = =%
onde temos » nés na totalidade da rede e n, representa
a quantidade de nés com grau k.
Uma rede aleatdria que apresenta n nés conectados

ou nao com probabilidade p, tem uma distribuicdo bi-
nominal de grau com parametros N - / e p:

P(k;=k) = (,‘.5\"-71 ;)*'(1 — 1))'\"“""“:

Outras redes, no entanto, tem distribuicdo de grau
bem diferente. Redes de livre escala (como a maioria
das redes bioldgicas) apresentam distribuicao do grau
que segue uma Lei de Poténcia P(k) kv, y >1 (ver adi-
ante).

Outra estimativa numeérica pode ser feita, a fungao
de distribuicdo cumulativa avalia a probabilidade de
um no ter um grau maior do que &:

P, Z 2P

Agora, o que aconteceria se, por acaso,
resolvessemos excluir alguns poucos nés da
rede? Certamente irfamos alterar o compri-
mento de alguns caminhos e circuitos da rede
de forma pouco significativa. Contudo, se
formos excluindo mais nds, progressivamen-
te, veremos que a comunicacao da rede fica
cada vez mais esparsa, até se tornar desco-
nectada. A capacidade de uma rede de tolerar
a delecdo de nds é chamada de resiliéncia.

Em 2000, um estudo conduzido por Al-
bert-Laszlé Barabasi e colaboradores mos-
trou que a Internet pode ser altamente
resiliente na remocao de nds aleatdrios. Isso
se deve ao fato de que a quantidade de nds
com baixo grau de interagao € maior em uma
rede do que nds com alto grau de interacao.
Em compensacao, se a remogao iniciar a par-
tir dos nés com mais alto grau de interacao, a

alteracdo sera brusca. Neste caso, observa-
se um aumento da distancia entre os nds, de
forma que apenas poucos ndés precisam ser
removidos para destruir a comunicacao da
rede. Assim, fica claro que a Internet apre-
senta baixa resiliéncia na remocdo de nds
com alto grau, tornando-se vulneravel a ata-
ques de hackers.

Outro exemplo seriam as redes de inte-
racdo proteina-proteina. Estas redes geral-
mente apresentam muitas proteinas com
poucas interacdes e algumas proteinas pos-
suindo muitas interacées (chamadas de hubs,
ver adiante). Desta forma, redes de interacao
proteina-proteina sao resilientes a delecao de
nos aleatdrios, porem extremamente vulne-
raveis a ataques em proteinas hubs.

Os nés de uma determinada rede po-
dem apresentar tendéncias de conexao. Em
outras palavras, duas redes completamente
diferentes topologicamente podem apresen-
tar a mesma distribuicao do grau. Assim, em
uma rede é preciso considerar o padrdo de
correlacao do grau dos nds, onde a conectivi-
dade de um nd reflete nas suas possibilidades
de ligacao.

A tendéncia de conexao que uma rede
apresenta pode ser chamada de assortativi-
dade e desassortatividade. A assortatividade
significa que os ndés de uma rede apresentam
uma tendéncia a interagirem com outros nds
semelhantes, por exemplo, nés do tipo A in-
teragem preferencialmente com nés também
do tipo A (Figura 12A-6). Vértices com alto
grau tendem a interagir com vertices que
também apresentam alto grau. No entanto,
chamamos de desassortatividade se os noés
de uma rede interagem preferencialmente
com nos diferentes dele mesmo, por exem-
plo, nds do tipo A tendem a interagir com nds
do tipo B. Neste caso, um né com alto grau
tem tendéncia a interagir com nds que apre-
sentem baixo grau (Figura 12B-6).

A correlacdo de grau dos nés i e j é feita por distri-
buicdo de probabilidade conjunta P(k, k) = P(k,) P(k).
Podemos ainda calcular a assortatividade ou desas-
sortatividade da rede como um todo, considerando:
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Yieii — X;ab,

= 2; a:b,
Se r = I a rede é considerada assortativa, enquanto
que se r=-1, arede € completamente desassortativa.

Caracteristicamente, redes assortativas
sao mais resilientes e apresentam hubs bem
conectados, enquanto que redes desassorta-
tivas sao redes mais vulneraveis com nds co-
nexos a hubs esparsos (Figura 12-6).

A conectividade de uma rede também
pode ser avaliada pela teoria da percolacao.
Essa teoria tem por objetivo estudar a conec-
tividade da rede pela avaliacdo de sua arqui-
tetura, caracterizando a distribuicdo do
tamanho dos clusters e descrevendo como
ocorre a transferéncia de informacdes, por
exemplo, de A para B.

Redes aleatdrias caracteristicamente
apresentam baixa tendéncia em possuir pe-
quenos clusters isolados e uma grande pro-
babilidade em formar um componente
conectado gigante. Como visto anteriormente,
determinadas redes sao altamente resilentes
a delecao aleatdria de nés. A variacao na fra-
¢ao dos ndés no maior componente da rede
(componente gigante) é a forma mais facil de

calcular a resiliéncia. Imagine dois nds conec-
tados na rede. Se estes nés pertencem a um
componente gigante, ha grande probabilidade
de se comunicarem com uma extensa pro-
porcao de nos da rede. No entanto, ndés que
participam de pequenos componentes comu-
nicam-se apenas com uma parte reduzida da
rede. Essa capacidade de comunicagao é res-
ponsavel pela forma como a informacao é
transferida de um ponto a outro. Assim, as-
sociamos a resiliéncia com a percolacao local
(refere-se aos nds), enquanto que a percola-
cao de ligacao (refere-se aos conectores) es-
td relacionada ao processo de dispersao
(Figura 13A-6).

Também podemos considerar os noés de
uma rede como ocupados (funcionais) ou de-
socupados (falhos), dependendo da sua fun-
cionalidade. A probabilidade de um né estar
ou ndo ocupado pode ser uniforme ou pode
depender do grau do n¢, sendo que os nds
funcionais da rede formam o componente gi-
gante em um modelo de percolacao. Assim,
0s nos ou conectores falhos nao participam
da transferéncia de informacao, e igualmente,
nao participam do componente gigante (Figu-
ra 13B-6). Dessa forma, ao observar a propri-

Figura 12-6: llustracdo representando em (A) uma rede assortativa com nés bem conectados
gue apresentam conexdes com outros nés também fortemente conectados. Em (B), uma rede
desassortativa, onde os poucos nds que apresentam mais conexdes interagem com nds menos
conectados, resultando em uma rede menos densa.
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Percolacéo local

i

Figura 13-6: (A) Redes de percolacao local e

de ligacdo, onde os nds sdlidos estao
ocupados ou funcionais, enquanto que 0s naés
brancos sao desocupados ou falhos. (B)
Representacao do componente gigante. Apds
o0 surgimento de nds e conectores falhos, sua
proporgao é alterada e, por conseguinte, as
possibilidades de transferéncia de
informacoes.

edade de percolacéo de um cluster, conside-
rando uma probabilidade de ocupacao varia-
vel, podemos determinar que isso afeta
diretamente a conectividade de uma rede,
tornando-a altamente resiliente ou nao. Po-
rém, ao combinarmos a percolacao local e de
ligacao, teremos um modelo robusto contra
falhas de nds ou conectores.

Os modelos de percolacao sao utilizados
em muitas redes, porém um dos modelos
mais interessante é o da dispersao de uma
doenca. Nesse modelo, cada né representa o
hospedeiro e os conectores representam a
capacidade de transmissao da doenga entre
um hospedeiro e outro. O nd (individuo hos-
pedeiro) estad ocupado se for suscetivel a do-
enca, enquanto que um né que representa um
individuo que tomou a vacina seria considera-
do como desocupado. Da mesma forma, os
conectores sao considerados ocupados se ha
possibilidade de transmissao (Figura 14-6).

Levando em conta este modelo, o inicio de
uma epidemia representa a transicdo de per-
colacao.

Apesar de ter sido originalmente de-
senvolvida com o objetivo de responder as
perguntas em quimica organica, os modelos
de percolacdo tém sido usados com sucesso
para estudar diversos fenémenos, como
transferéncia de sinal em neurénios e condu-
tividade elétrica. Em 1987, Robert H. Gardner
foi um dos primeiros pesquisadores a usar a
teoria de percolacao na Ecologia da Paisagem,
sendo util também na avaliacdo de corredo-
res ecologicos e redes de incéndios florestais.

Figura 14-6: Modelo simplificado de dispersao
de uma doenca considerando um grupo de
trabalho em uma empresa. Suponhamos que
o individuo central contraiu uma doenca viral
de facil transmissdo, como a gripe simples.
Assim, todos os individuos com os quais ele
entrou em contato neste periodo tambeém
contrairam a doenca (nés azuis), com excecao
daqueles que foram vacinados (nds brancos).
Neste caso, além de ndo contrairem a doenca,
também nao a dispersaram. Os conectores
pontilhados indicam que ndo houve interacao
fisica durante o periodo passivel de contrair a
doenca entre o individuo saudavel com o
contaminado. Desta maneira, os individuos
representados pelo n¢ verde claro, apesar de
nao terem sido vacinados, nao contrairam a
doenca por nao entrarem em contato com
individuos contaminados.
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6.4. Propriedades de rede

Diversas propriedades sao regularmen-
te empregadas na analise de redes bioldgicas,
cada uma fornecendo informacdo sobre as
interacbes e/ou componentes de um deter-
minado sistema. Estas propriedades podem
ser referentes a nés individuais, isto é, grau de
nd ou node degree, ou podem contemplar a
rede como um todo como &, por exemplo, o
caso damodularizacdo e do diametro da rede.

Em uma analise de biologia de sistemas,
a analise estatistica destas propriedades pos-
sui papel critico na geracao de dados conclu-
sivos e confidveis, constituindo-se assim em
redes capazes de descrever com alto grau de
fidelidade um determinado modelo bioldgico,
de identificar alvos proteicos criticos na rede
ou no desenvolvimento de caminhos molecu-
lares.

Modularidade

Uma das principais caracteristicas
quando nos referimos a propriedades da to-
pologia de redes é a chamada modularidade
ou clusterizacdo. O conceito de modularidade
é antigo e j@ amplamente usado em outras
dreas do conhecimento, como nas ciéncias
sociais. Dentro das ciéncias bioldgicas, & um
conceito comum nas areas da biologia evolu-
tiva, biologia molecular, biologia de sistemas e
biologia do desenvolvimento.

Todas as ideias de modularidade giram
em torno do conceito de padrdes de conecti-
vidade, onde seus elementos constituintes
estao agrupados em subconjuntos altamente
conectados. De forma geral, a modularidade é
um principio de unido entre diferentes tipos de
elementos e conexdes naturalmente forma-
das no meio biolégico, como na interagao en-
tre individuos de mesma espécie. Um exemplo
é a Pollenia rudis, uma espécie de mosca co-
nhecida como cluster fly em decorréncia de
seu habito de se agrupar com individuos da
mesma especie.

Este principio é visto em todos os luga-
res, seja na nossa tendéncia de formar socie-
dades e grupos preferenciais de interacao

interpessoais ou na nossa tendéncia de orga-
nizar objetos por seu tipo, funcao e cores,
dentre outros. Em nivel molecular é visto, por
exemplo, em elementos que atuam num
mesmo processo biolégico, como conjuntos
de moléculas de RNA responsaveis pela de-
gradacao e sintese de acidos nucleicos ou
grupos de proteinas que atuam num mesmo
processo biolégico como a replicacao de DNA
e a transcricao génica.
Existemdois tipos distintos de médulos:
i) Modulo Variacional: apresenta carac-
teristicas que variam entre seus com-
ponentes e sao relativamente
independentes de outros madulos, po-
rem possuem um ndmero consideravel
de ligacdes com outros mddulos;
i) Mddulo Funcional: possui elementos
que normalmente atuam juntos em al-
guma funcao fisiolégica distinta e sdo
semiauténomos (quasi-autonomous) de
outros maddulos. Esses maddulos com-
preendem a maioria dos moédulos vistos
em redes bioldgicas.

Médulos variacionais podem ser exem-
plificados na Figura 15B-6 e C, representando
a formacao de uma mandibula de rato. Ape-
sar de se tratar da diferenciacéo de um teci-
do, podemos usa-la como modelo variacional
devido ao fato de diferentes proteinas e genes
serem responsaveis pela formagao de uma
unidade estrutural Unica (o ramo ascendente
e da regido alveolar). Desta maneira, & uma
unidade estrutural (um Unico osso) que se
origina de diferentes médulos. Assim, o mo-
dulo variacional consiste numa integracao de
varios de genes que dividem efeitos pleiotro-
picos entre si e que possuem poucos efeitos
pleiotrépicos com outros clusters, sendo
praticamente independente.

Médulos de genes de desenvolvimento
embrionario, relacionados a diferenciacéo ou
formacao de padrées corporais, tendem a ser
quase independentes de outros madulos, uma
Vez que erros na sua expressao ou atuacao
podem ser letais para o embrido. Por isso,
esses modulos de desenvolvimento tendem a
depender de elementos dentro do proprio



6. Biologia de Sistemas

grupo para sua expressao. Podemos visuali-
zar um exemplo de um modulo funcional na
Figura 15A-6.
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Figura 15-6: Exemplos de uma rede com

diferentes mddulos representados. Os
modulos variacionais B (azul) e C (verde) se
encontram praticamente independentes do
modulo A (vermelho), porém possuem
proteinas em comuns entre si. Contudo, o
modulo A pode ser considerado funcional,
uma vez que possui apenas uma conexao com
cada outro modulo, sendo praticamente
independente.

Ao determinarmos a quantidade e o tipo
de maddulos presentes em uma rede devemos
levar em consideracao o coeficiente de agru-
pamento (C,) ou clusterizacao. O coeficiente
analisa a tendéncia de um nd de se associar
com seus vizinhos (“cliquishness”), onde “cli-
que” é definido como um grafo maximamente
conectado.

Como mencionado anteriormente, a clusterizacao é
dada pela férmula C=2n/k(k-1), onde k, é o tamanho da
vizinhanca de veértices (nos) do veértice i, e n € 0 nUmero
de conectores na vizinhanga. Assim, quanto maior o
coeficiente de clusterizacdo, mais conectado é o clus-
ter. Evolutivamente, as proteinas que compdem madu-
los altamente agrupados tendem a ser conservadas ou
perdidas juntamente, caso haja uma variagao dentro do
grupo.

Outro conceito essencial para entender
a formacao de um cluster em um sistema bi-
oldgico € a presenca de hubs. Os hubs podem
ser classificados em dois grupos:

i) party hubs, proteinas altamente liga-

das dentro do seu préprio maédulo (in-

tra-modulo), ou seja, ligadas no mesmo
tempo e/ou espaco,

ii) date hubs, que sao hubs que se ligam
a diferentes proteinas em diferentes
maodulos (inter-madulo), ou seja, dife-
rentes tempo e/ou espacos, conse-
quentemente apresentando um papel
global na rede (Figura 16-6). Estes ter-
mos podem ainda receber denomina-
¢6es especificas no contexto do
conceito de centralidades (ver adiante).

Médulo 3

Médulo 1

=
NSNS
/N -‘-'

'«vi’,"l‘

Médulo 2

Mddulo 4

Figura 16-6: Diferentes tipos de centralidade
em uma rede biolégica. Em verde sdo apre-
sentadas proteinas envolvidas em party hubs
e encontradas em mddulos. Em amarelo
encontram-se as proteinas nao-hub/ndo-
gargalo, que sao aquelas que nao possuem
alto valor de grau de nd ou betweenness,
sendo consideradas componentes funcionais
dos maédulos. Em azul estao as proteinas hub-
gargalo (date-hub) que possuem alto valor de
grau de né e de betweenness, sendo
consideradas ~ fundamentais para 0
funcionamento de redes. Em vermelho estao
identificadas as proteinas do tipo gargalo,
com alto valor de betweenness e essenciais
na ligacdo entre mddulos e processos
bioldgicos.

Os party hubs sao componentes classi-
cos de maddulos funcionais, uma vez que estes
sdo quase independentes de outros maddulos,
enquanto date hubs sao fundamentais para
maodulos variacionais, pois estes se ligam a
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outros moédulos.

Assim, uma mutacdo em um party hub
vai afetar principalmente as proteinas refe-
rentes ao seu proprio mddulo, enquanto a
mutacao em um date hub (Figura 16-6) pode
afetar varios maddulos. Contudo, nao existe
diferenca de importancia entre party ou date
hub. A delecédo de um hub em um mddulo
funcional pode ser tao letal quanto a delecao
em um maddulo variacional.

Baseado em dados estruturais, os hubs
podem ser ainda classificados em singlish
(com uma ou duas interfaces) e multi-interfa-
ce (com mais de duas interfaces). Hubs com
interface singlish somente se ligam a outras
proteinas de maneira alternada e transitoria,
enquanto hubs multi-interface se ligam a di-
ferentes proteinas concomitantemente.

Ontologias Génicas

Nos ultimos anos, o desenvolvimento e
uso de técnicas de analise como microarran-
jos, ChiP-chip e espectrometria de massas e
suas aplicacbes no estudo de cada vez mais
organismos gerou um grande acimulo de da-
dos genémicos e proteémicos. A leitura e in-
terpretacao simples e concisa destes vem
requerendo o desenvolvimento de novas
abordagens, contexto no qual, em 1990, foi
criado o chamado Gene Ontology Project.

Ontologia génica refere-se ao produto
de um determinado gene e a funcao que ele
desempenha na maquinaria celular. Sao clas-
sificadas em trés niveis hierarquicos:

i) Componente celular, descrevendo a

localizacao da proteina na célula;

ii) Processo bioldgico, referindo-se a

série de eventos realizados por uma ou

mais funcdes celulares;

iii) Funcao molecular, descrevendo a

atividade que uma dada proteina de-

sempenha no meio celular.

Essas informacbes sao guardadas em
forma de “anotacdes ontoldgicas”, onde cada
uma possui um ndmero de identificacao e se
encontram disponiveis em bancos de dados
como www.geneontology.org.

Da mesma forma, essas anotaces nao
sdo restritas a humanos, mas abrangem di-

versos organismos modelo como Mus
musculus, Gallus gallus, Saccharomyces
cerevisiae, Caenohabditis ~ elegans e

Escherichia coli, além de outros organismos
ndo-modelo mas que & possuem alguma
anotacao.

De um modo geral, a ontologia génica
tem como funcao, em uma rede de interacao
proteina-proteina, agrupar proteinas que fa-
cam parte de um mesmo processo bioldgico.
Em biologia de sistemas o emprego de onto-
logias génicas pode se mostrar muito Util pa-
ra direcionar a analise da rede, possibilitando
a verificacao dos tipos de processos biolégi-
cos existentes na rede e das proteinas pre-
sentes. Um modelo hipotético de como uma
rede poderia se apresentar em termos de on-
tologias génicas se encontra na Figura 17-6,
onde diferentes nds poderiam estar relacio-
nados a diversos processos.

4

//’
=~ ]
/ 1 = —(
===

< LK DA

/N
4

g

/
~./

Figura 17-6: Modelo hipotético da presenca de
ontologias génicas em uma rede. Na figura
acima, cada cor representa um processo
identificado. E importante ressaltar que uma
proteina pode estar presente em mais de uma
ontologia. Da mesma forma, uma ontologia
pode estar dentro de outra. Como por
exemplo, o quadrado amarelo poderia
significar transcricdo, enquanto o quadrado
azul claro (inserido no amarelo) poderia
significar apenas o complexo de iniciacdo da
RNA polimerase Il.

A Figura 18-6 mostra um exemplo de
aplicacao de ontologias génicas em uma rede
bioldgica. Nessa anadlise foi utilizado o pro-
grama Biological Network Gene Ontology
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(BINGO) 2.44, um plug-in do programa
Cytoscape. E possivel, assim, identificar pro-
teinas ou genes com efeitos pleiotrépicos, a
saber: a proteina Tp53, a proteina breast can-
cer 1 (BRCAT1) e a proteina hloom syndrome
protein (BLM), as quais se encontram nas trés
ontologias da rede (reparo de DNA, regulacao
positiva da transcricao e ciclo celular).

Figura 18-6: Exemplo de uma rede analisada
pelo plugin BINGO 2.44, o qual analisa as
principais ontologias génicas. A rede mostra
trés processos bioldgicos (GOs): i) Regulacao
do ciclo celular (nés de cor laranja); ii)
Regulacao positiva da transcricao (nds de
formato quadrado); iii) Resposta a dano de
DNA (nés com a linha azul). E possivel
observar que mais de um nd compde
diferentes GOs.

Centralidades para nés

Como vimos até entao, a grande vanta-
gem da biologia de sistemas é permitir a vi-
sualizacdo dos componentes moleculares de
um sistema bioldgico de forma dinamica e
global. Contudo, quando falamos de uma re-
de, temos que levar em consideracao todas
suas estruturas, como hubs e mddulos. Deste
modo, o objetivo da analise de centralidades é
procurar o elementos mais importantes na
topologia geral da rede.

Grau de no

Um dos parametros basicos de analise
topoldgica é o parametro de grau de né (ou
node degree), referente a quantidade de nds
adjacentes (diretamente conectados) a outro
determinado né. Esses nds que apresentam
uma grande quantidade de conexdes sdo cha-
mados de hubs, os quais sao conectados a
outros hubs ou nds com menos conexdes (Fi-
gura 16-6). Como veremos posteriormente,
uma rede de livre escala é definida por uma
lei de potenciacao, o que significa que essa
rede tera poucos nds altamente conectados.
O grau de no é referente ao valor distribuicdo
de nd, P(k), que informa a probabilidade de um
no ter & conexdes, conforme visto em Estru-
tura de redes.

Numa visao bioldgica, podemos exem-
plificar um hub como uma proteina que se liga
a varias outras e acaba possuindo uma funcao
regulatdria importante na rede. Normalmen-
te, proteinas consideradas apenas hubs se
encontram dentro de mddulos. A perda de
conexdes de uma proteina hub pode lhe tirar
esta condicdo modular. Sua delecdo em uma
rede de interacdo proteina-proteina poderia
afetar a acao de diversas proteinas vizinhas e
até mesmo na formacao de maédulos.

Betweenness

O parametro denominado betweenness
e definido como o ndmero de caminhos mais
Curtos que passam por um unico no, esti-
mando a relacao entre eles. Por exemplo, pa-
ra calcular o valor de betweenness de um nd
n € calculado o ndmero de caminhos mais
curtos entre i e j, e a fracdo deste caminhos
que passam pelo né n. Deste modo, um nd n
pode ser atravessado por diversos caminhos
alternativos, que ligam i ej.
Matematicamente, o valor de betweenness é dado
pela seguinte férmula:

o;(n)
Bet(n) — Z )
I#N*JEV O;;

Y
onde ¢, representam caminhos geodesicos entre os
nds i e j, e o,(n) é o total destes caminhos mais curtos
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que passam por n.

Por exemplo, uma proteina com alto
valor de betweenness apresentaria uma ele-
vada capacidade de interacdo e/ou sinalizacao
com outras proteinas, processos bioldgicos
ou clusters. Uma proteina com tais caracte-
risticas € chamada de bottleneck ou gargalo.
Na Figura 16-6, temos dois exemplos de uma
proteina com alto valor de betweenness.

N&o existe uma maneira ébvia de se en-
contrar proteinas gargalo. Poréem, é possivel
que rotas de sinalizagao possuam grande in-
cidéncia de proteinas gargalo, uma vez que
S30 necessarias para sinalizacao entre com-
partimentos e processos bioldgicos distintos.
Contudo, proteinas gargalo nao necessaria-
mente possuem um grande numero de inte-
racdes com outras proteinas.

Closeness

O valor de closeness pode ser entendido
como o caminho mais curto entre um né n e
todos os outros nds da rede, uma tendéncia
de aproximacao ou isolamento de um nd (Fi-
gura 19-6). Um alto valor de closeness indica
que todos os outros nds estao proximos do
nd n, enquanto que um baixo valor indicaria
que os outros nds encontram-se distantes.

Figura 19-6: Caracterizacdo de nds com
diferentes valores hipotéticos de closeness.
Os ndés em roxo, dadas as suas maiores
conectividades com a rede no geral, possuem
um valor maior de closeness, enquanto que
05 ndés em verde, por possuirem poucas
conexdes com a rede, apresentam baixo valor
de closeness.

Este parametro é dado pela féormula:

Clo(v) =

onde o valor de closeness de um nd v (Clo(v)) é deter-
minado através do calculo e somatério dos caminhos
mais curtos entre um né v e todos outros nés w
(dist(v,w)] dentro da rede.

Uma proteina com alto valor de
closeness poderia ser considerada relevante
para muitas proteinas, porem irrelevante para
outras. Em termos bioldgicos, ela seria im-
portante na regulacdo de muitas proteinas,
porém sua atividade pode nao influenciar ou-
tras. Ao compararmos essas informacoes
com maddulos podemos dizer que uma rede
com uma media de closeness alta é mais pro-
vavel de estar organizada como um madulo
funcional, enquanto uma com baixo valor de
closeness é mais provavel de estar organiza-
da como um maddulo variacional.

Digmetro

O diametro pode ser considerado um
dos primeiros parametros referentes a
“compactagao”, isto e, proximidade dos nds
da rede. Ele indica a distancia entre os dois
noés mais afastados entre si de uma rede.
Sendo assim, definimos que uma rede possui
um alto diametro quando a distancia geral
entre os noés & muito ampla. Quando a distan-
cia entre os nos é pequena, entdo o diametro
é baixo. Deste modo, uma rede com baixo di-
ametro é considerada mais completa, uma
vez que suas proteinas estdo mais interliga-
das entre si.

Um baixo diametro pode indicar que as
proteinas de uma determinada rede possuem
uma maior facilidade de se comunicar e/ou
influenciar umas as outras, apontando para
uma relacdo funcional co-evolutiva (Figura
20-6).

Os parametros de centralidades podem
ser alterados com a adicao ou delecao de nds
ou conexdes na rede (Figura 21-6). Como ja
mencionado, em um sistema molecular, a
perda de uma conexao pode ser considerada a
mudanca de um dominio, impedindo a ligacdo
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Figura 20-6: Em (A) uma rede com alto
diametro e em (B) rede com baixo didmetro.
Pelo fato dos nds da figura A estarem mais
interligados entre si, a rede é considerada
mais “compacta”, pois seus nOs mais
facilmente podem influenciar uns aos outros.
Entretanto, em B, a rede possui muito menos
conexdes, portanto a delecdo de um né ira
afetar a rede de um modo mais sutil.

de duas proteinas ou a mudanca de um pro-
duto geénico, criando proteinas anormais que
ndo mais fardo as mesmas conexdes. Contu-
do, mudancas topoldgicas nas redes biologi-
cas sao processos normais durante a
evolucdo. A delecao e a duplicagao de um ge-
ne, assim como a perda de interacées, sejam
pela mudanca estrutural ou de funcdo, sdo
processos muitas vezes selecionados e ne-
cessarios para sobrevivéncia celular.

Centralidade para conectores

Os elementos mais informativos de uma
rede de interacao podem ser avaliados atra-
ves da andlise da centralidade. Dentre as
possiveis  centralidades  avaliadas, o
betweenness de um conector pode medir a
influéncia de certos conectores no fluxo de
informacdes entre os componentes da rede.

O betweenness de um conector e é sim-
plesmente o nimero de caminhos mais cur-
tos entre pares de ndés que percorrem e. Se
uma rede contém maddulos que sao conecta-
dos por poucos conectores intermodulares,
entdo os caminhos mais curtos entre os dife-
rentes modulos devem passar por estes pou-
cos conectores. Assim, os conectores unindo
modulos  terdo  altos  valores  de
edgebetweenness (Figura 22-6).

Neste caso, os pares de noés unidos pe-
los conectores serdo de diferentes maodulos.
Se o valor de edgebetweenness de um co-

Médulo 1

Mddulo 2

Madulo 1

Médulo 2

Madulo 4

Figura 21-6: Modificacées na topologia de
rede podem alterar as centralidades. Devido a
perda de conexdes com nds fora do maédulo,
05 nos marcados pelos quadrados foram
transformados em party-hubs (nds verdes),
deixando de ser hubs-gargalos (nds azuis).
Porém, marcados pelos quadrados pontilha-
dos, ha ndés que além de ganharem conexdes,
passaram a se ligar a outros maddulos, saindo
do estado de nao-hub/nao-gargalo para hub-
gargalo (nds amarelos). Marcados por circu-
los, os nds antes gargalos (nds vermelhos),
agora pela perda de uma conexao, se tornam
nao-hubs/nao-gargalos. Por fim, os nos
marcados pelos circulos pontilhados, devido a
perda de muitas conexdes (nd central) e ao
ganho de uma conexao (n6 acima), se tornam
gargalos, perdendo os status de hub-gargalo
e de ndo-hub/nao-gargalo respectivamente.

nector é baixo, esse conector provavelmente
fara parte do maddulo, uma vez que dentro do
maodulo os nos sao mais interligados entre si.
Portanto, edgebetweenness é a frequéncia de
um conector que se coloca sobre os caminhos
mais curtos entre todos os pares de nés. Em
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Figura 22-6: Representacao de

edgebetweenness. Conectores em vermelho
apresentam valores altos de betweenness,
pois representam o caminho mais curto do
fluxo de informacdo entre os trés mddulos
representados.

uma rede proteica, um conector com alto va-
lor de betweenness provavelmente represen-
ta 0o caminho mais curto de comunicacao
entre dois processos bioldgicos.

Como conectores com altos valores de
betweenness sao mais provaveis por posicio-
narem-se entre mddulos, a remocdo sucessi-
va destes conectores pode eventualmente
isolar estes mesmos modulos. Essa desor-
dem na rede, conforme sera visto adiante, é
conhecida como perturbacao de conector.

6.5. Tipos de redes
Rede Aleatodria

Os matematicos Paul Erdds e Alfred
Reényi iniciaram seus estudos sobre redes ale-
atorias em 1960. Este modelo de rede tem
impulsionado o interesse de diversos cientis-
tas ao longo dos anos por ser um dos primei-
ros modelos de rede descoberto. Porém,
apesar de amplamente estudadas, redes ale-
atorias nao capturam a realidade de um sis-
tema bioldgico (Figura 23-6).

Essas redes consistem de N nds, com
cada par de nés conectados (ou nao) com

Figura 23-6: llustracdo de uma rede aleatéria

consistindo em 109 proteinas. A rede
apresenta P(k) 3,8. Observe que as conexdes
de cada nd sdo valores proximos a 4, o que
estd de acordo com k = <k>.

probabilidade p, gerando uma rede de cone-
xdes aleatdrias com aproximadamente pN . (N
- 1) / 2. Dessa forma, o grau dos nés segue
uma distribuicdo de Poisson com maxima em
<k> e a maioria dos nds apresentando aproxi-
madamente o mesmo ndmero de conexdes k&
= <k>, com grau proximo ao da média da rede.
Raramente surgem nds que apresentam mais
ou menos conexdes que <k>. Adicionalmente,
redes aleatdrias apresentam a propriedade
“mundo pequeno” e distribuicao de grau ex-
ponencial, sendo estatisticamente homogeé-
neas.

Rede de livre escala

0 modelo de rede de livre escala foi in-
troduzido por Barabasi e Albert em 1999 onde
se observa que redes complexas, como as
redes de citacdes de artigos cientificos, redes
metabdlicas, redes socais e a World Wide
Web apresentam distribuicdo de grau que se-
gue uma lei de poténcia P(k) "k, y >1. Essas
redes sao consideradas como livres de escala
(Figura 24-6) pois a lei de poténcia nao per-
mite uma escala caracteristica.
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Figura 24-6: llustracao de uma rede de livre
escala consistindo de 105 proteinas, na qual o
grau de distribuicao segue uma lei de
poténcia. Neste tipo de rede, as proteinas
hubs (nds laranjas) tem papel essencial na
manutencao da integridade da rede.

Diferentemente da rede aleatdria que
apresenta um ndmero fixo de N nds, as redes
de livre escala apresentam uma ordem dina-
mica de estruturacao que permite o cresci-
mento da rede pela adicdo de novos nos.
Assim, a rede aleatdria consiste de um siste-
ma aberto que inicia com um pequeno grupo
de ndés e aumenta de tamanho exponencial-
mente no tempo devido a insercao de novos
nos. A probabilidade deste novo né se conec-
tar a nés com grande nimero de conexdes é
maior, sendo chamada de conexdo preferen-
cial. Por exemplo, imagine que vocé esta bus-
cando um artigo sobre determinado assunto
na Internet. Certamente os artigos que vocé
encontrara mais facilmente serdo publicacdes
com alto grau de conexdo por serem mais
conhecidos e bem citados quando compara-
das a publicacdes pouco citadas e, conse-
quentemente, menos conhecidas.

Estes dois mecanismos, crescimento da rede e co-
nexdo preferencial originaram o algoritmo do modelo
Barabasi-Albert, que estabelece que o crescimento ini-

cia-se como uma pequena rede, sendo que a cada ins-
tante de tempo um novo né com m conexdes é adicio-
nado, onde a probabilidade do novo né se conectar ao
NG i que esta previamente presente depende de &, (grau
de i):

. K

(ki) =5

Esse crescimento gera uma rede de livre escala

com expoente de grau y = 3. Apds ¢ instantes de tempo,
temos uma rede com N =7+ m, e m, conectores.

As caracteristicas da rede de livre esca-
la a tornam uma rede que apresenta um pe-
queno nimero de nds altamente conectados
(hubs), o que frequentemente determina suas
propriedades. Como j@ mencionado, falhas na
rede (ou remocdo de nds aleatdrios) apre-
sentam poucas consequéncias, enquanto que
0 ataque aos nds altamente conectados tor-
nara a rede fragmentada. Em sistemas biols-
gicos, uma rede bioquimica apresenta alta
resiliéncia contra mutacbes aleatorias, en-
quanto que os hubs podem ser usados como
candidatos importantes para alvo de farma-
cos. Um exemplo disso seria a proteina EF-Tu.
Esta proteina tem papel essencial durante a
elongacdo da sintese proteica, sendo inibida
pelo antibidtico quirromicina, que impede que
o complexo EF-Tu-GDP seja liberado do ribos-
somo.

Rede Hierdrquica

Como ja vimos anteriormente, uma rede
pode ser avaliada pelo grau de agrupamento
(clusterizacao) de seus nés. Na maioria das
redes baseadas em um sistema real (chama-
das de redes reais), como por exemplo, parte
de uma via metabdlica, o coeficiente de clus-
terizacao é significativamente maior se com-
parado a redes aleatdrias. Da mesma forma,
ocorre a coexisténcia da propriedade de livre
escala e clusterizacdo nas redes reais, como
redes metabdlicas e de interacdo proteica.
Contudo, grande parte dos modelos propos-
tos para representar estas redes nao conse-
gue descrever a livre escala e a clusterizacao
simultaneamente.

Adicionalmente, reais

muitas redes
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apresentam maodulos, ou seja, a rede e com-
posta de subredes funcionalmente separa-
veis. Esses  componentes  separaveis
apresentam densa conectividade entre os
seus proprios nos, com conectividade mais
dispersa em relagao a componentes de ou-
tros maddulos. Isso ocorre porque cada mo-
dulo apresenta a capacidade de executar uma
tarefa identificavel, diferente de outro maédu-
lo. Contudo, essa “separacac” de tarefas ndo
significa que um maddulo é independente de
outro, mas sim que tem funcdes distintas.

Dessa forma, é necessario combinar a
propriedade de livre escala, o alto grau de
agrupamento e a modularidade de uma forma
interativa, gerando a rede hierarquica. A es-
trutura hierarquica é convencionalmente re-
presentada por um dendrograma ou uma
arvore e atua relacionando os nds mais proxi-
mos na rede, conforme Figura 25-6. Essas
redes podem ser formadas basicamente pela
duplicacao de clusters e repetidas indefinida-
mente, integrando uma topologia livre de es-
cala com alta modularidade, resultando em
um coeficiente de clusterizacdo independen-
tes do tamanho do sistema. Muitas vezes, em
redes reais, a modularidade n3o apresenta
um limite claro, sendo reconhecida principal-
mente por nds altamente conectados entre si
e conectados a outros maédulos.

2 “@é@

°
Figura 25-6: Illustracdo de uma rede
hierarquica consistindo de 55 proteinas em
modelo de dendrograma onde é possivel
observar sua modularidade intrinseca.

A principal caracteristica dessas redes
que nao é compartilhada por redes aleatdrias
ou de livre escala é a hierarquia intrinseca,
sendo representada tambéem na sua arquite-
tura. Essa caracteristica hierarquica pode ser,
ainda, analisada quantitativamente, como ob-
servado por Dorogovtsev e colaboradores em

2002, que construiram um grafico de livre
escala deterministico, na qual o coeficiente de
clusterizacao de um nd que possui k conexdes
segue a lei de escala C(k) k. Portanto, o
modelo de rede hierarquico integra uma to-
pologia livre de escala com alta modularida-
de, resultando em um coeficiente de
clusterizacao independente do tamanho do
sistema.

6.6. Perturbacao e conectores

Como visto anteriormente, um grafo
consiste de um conjunto de nés e um conjunto
de conectores que conectam esses nos. Por-
tanto, os nds sdo as entidades de interesse e
0s conectores representam as relacées entre
as entidades.

Quando tratamos de sistemas biologi-
cos, podemos levar em consideracao diferen-
tes entidades como, por exemplo, DNA, RNA,
metabdlitos, pequenas moléculas e/ou prote-
inas. Estes componentes biolégicos nao atu-
am isoladamente, mas sim dependem da
interacao com outros componentes. Para que
ocorra essa interacao (comunicacao) é ne-
cessaria a presenca de conectores.

Conectores podem ser interacdes fisi-
cas, bioquimicas ou funcionais. Por exemplo,
em redes metabdlicas, conectores podem ser
reaces que convertem um metabdlito em
outro ou enzimas que catalisam essas rea-
¢6es; em redes de regulagao génica, conecto-
res podem representar a ligacao fisica de um
fator de transcricao nos elementos regulato-
rios; em redes de doencas, conectores podem
representar as mutacbes geneticas associa-
das a doenca; e em redes proteicas, os co-
nectores podem ser ligacGes fisicas entre as
proteinas.

Como apresentado anteriormente, as
redes podem ser direcionadas e nao direcio-
nadas. Esse comportamento da rede depende
da natureza da interacdo e, obviamente, da
direcionalidade dos conectores (Figura 26-6).
Em redes direcionadas, a interacao entre dois
nos tem uma direcdo bem definida que repre-
senta, por exemplo, a dire¢cao do fluxo do
substrato ao produto em uma rede metabdli-



137

6. Biologia de Sistemas

ca. Em redes ndo direcionadas, a ligagao nao
tem uma direcao definida, tal como a intera-
¢ao fisica entre proteinas.

A A

Conector nao
direcionado

w_/

/—-b

Conector
direcionado

B B

Figura 26-6: Representacao de um conector
nao direcionado e um direcionado.

Na abordagem da biologia de sistemas
tdo importante quanto conhecer os nés que
interagem entre si em uma rede é compreen-
der, por exemplo, que tipo de interacdo pode
ocorrer na rede em questao, quais conectores
sao mais relevantes a rede e qual o impacto
da perturbacao de um conector. Nesta secao
iremos discutir os tipos de conectores entre
diferentes componentes de uma rede envol-
vendo proteinas e as consequéncias da ruptu-
ra nestas conexdes.

Interacdo proteina-proteina

A interacao proteina-proteina & comum
e crucial a varios processos celulares, tais
como na ligagdo enzima-inibidor e na intera-
¢ao antigeno-anticorpo. Os diferentes tipos de
complexos proteicos tém sido definidos na li-
teratura como obrigatérios e nao obrigatori-
os. No complexo obrigatério, as proteinas nao
podem funcionar separadamente, diferindo do
complexo nao obrigatdrio onde as proteinas
associam-se e dissociam-se dependendo de
fatores externos, podendo também exercer
funcdes fora do complexo.

De acordo com a estabilidade e o meca-

nismo de formacdo do complexo, incluindo o
tipo de conexao entre as proteinas, as intera-
¢6es podem ser conceitualmente separadas
em dois grupos: aquelas que sao permanen-
tes e aquelas que sao temporarias. E, embora
nao exista um limite bem definido para essa
separacao, tendéncias tém sido observadas
em relacdo a suas propriedades bioldgicas
(Figura 27-6).

Em relacdo a estrutura, por exemplo,
interacdes temporarias sdo caracterizadas
por interfaces proteicas pequenas, enquanto
que as interfaces de proteinas interagindo
permanentemente sdo maiores. Consequen-
temente, complexos proteicos com interfaces
maiores tendem a apresentar um maior grau
de mudanca conformacional apds a ligacao.
Além disso, componentes de complexos per-
manentes tendem a ser co-expressos e mais
estaveis. Esta estabilidade gera uma pressao
seletiva maior e em funcdo disso, uma taxa
evolutiva mais lenta.

Como sera discutido adiante, interacao
transitdria tende a ser date, isto &, as protei-
nas podem se conectar em diferentes tempos
e a interacdo permanente tende a ser party,
isto &, conexdo proteica forte e constante.

As proteinas com conectores perma-
nentes existem somente em sua forma com-
plexada e sao muito estaveis, enquanto
aquelas com conectores transitérios possu-
em a capacidade de associagcao e dissociacao
in vivo. Dentre as proteinas com conectores
transitdrios, ha aquelas em que a associa-
cao/dissociacao é resultante de uma conexao
com baixa afinidade, porém constante (inte-
racdes temporarias fracas) e aquelas em que
a associagao/dissociacdo e desencadeada por
um processo ativo (interacdes temporarias
fortes) como, por exemplo, uma mudanca
conformacional ocorrida em consequéncia de
um fator ligante.

A diferenca entre as interacdes acima
citadas e distinguida puramente pelas propri-
edades da estrutura da interface proteica, isto
e, da superficie de contato das proteinas. Es-
sas propriedades conferem afinidade e espe-
cificidade, e sao determinadas principalmente
por forgas intermoleculares como comple-
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Figura 27-6: Modelo esquematico representando os diferentes tipos de interaces proteina-
proteina e as propriedades biolégicas relacionadas. Quanto maior o tamanho da base e a
intensidade da cor do triangulo, maior é a relacao entre o modo de interacao proteica e a

propriedade bioldgica.

mentaridade estérica, forca eletrostatica, in-
teracao hidrofébica e ligac6es de hidrogénio.

A complementaridade estérica otimiza
as interacdes de van der Waals entre o com-
plexo. Normalmente, estas interacées de fra-
ca energia ocorrem em funcao da polarizacao
transiente de ligacGes carbono-hidrogénio ou
carbono-carbono e, apesar de fracas, sao ex-
tremamente importantes para o processo de
reconhecimento intermolecular pois crescem
em intensidade com a drea de interacdo.
Complexos com conexdes permanentes exi-
bem alta complementaridade estérica nas
proteinas em contato, enquanto complexos
com conexdes temporarias demonstram bai-
xa complementaridade.

Como as interacdes de van der Waals,
as interacoes hidrofdbicas sao pontualmente

fracas e ocorrem em funcao da interacéo en-
tre cadeias ou subunidades apolares. Os
complexos com conexdes permanentes nor-
malmente persistem no estado ligado, sendo
a forca hidrofébica mais significativa. Ja em
conectores transitorios, a alta hidrofobicidade
se torna desfavoravel, pois esses complexos
permanecem ligados por menos tempo.

As forcas de atracao eletrostaticas sao
aquelas resultantes da interacao entre dipo-
los e/ou ions de cargas opostas e represen-
tam forca significativa na  interagcao
proteina-proteina, podendo definir o tempo de
vida do complexo.

Dentre as forcas intermoleculares dis-
cutidas acima, o fator dominante da interacéao
permanente entre proteinas consiste nas in-
teracdes hidrofébicas, enquanto varias forcas



139

6. Biologia de Sistemas

participam de interacdes temporarias entre
proteinas. Além disso, proteinas interagindo
de forma temporaria possuem interfaces que
sao menores em tamanho do que as interfa-
ces de proteinas permanentes, os aminoaci-
dos que compdem a interface e a proporcao
de residuos hidrofdébicos nao diferem drasti-
camente do resto da superficie proteica e as
interfaces sao levemente ricas em grupos
polares neutros e em agua.

O tipo de interagcao também confere
graus diferentes de restricao (pressao seleti-
va) na evolucao da proteina. Proteinas com
interacao permanente tendem a evoluir em
uma velocidade menor comparada a protei-
nas que formam complexos temporarios,
bem como possuir pressao seletiva maior e
menor plasticidade em sua sequéncia.

Evidéncias sugerem que o modelo duplica-
¢ao-divergéncia aplica-se a evolucdo das re-
des proteicas. Uma das predicdes é que na
duplicacdo das proteinas algumas ou todas as
conexdes podem ser herdadas da proteina
ancestral. Consistente com esta hipdtese,
proteinas paralogas tendem a compartilhar
padrées de interacao em uma frequéncia
maior do que a esperada ao acaso. No entan-
to, tem sido proposto que depois que a dupli-
cacao génica ocorre, as interagbes entre as
proteinas sao rapidamente perdidas. Portan-
to, duplicacdes recentes sao mais provaveis
de compartilhar interagées, comparadas a
duplicac6es mais ancestrais.

Outra distincdo acerca da interacao
proteica refere-se a interacao funcional e in-
teracao fisica. A interacdo funcional pode ou
ndo corresponder a uma interacao fisica dire-
ta em algum processo biolégico. Assim, na
interacao fisica, a proteina A conecta-se a
proteina B e, na interacao funcional, a proteina
A atua com a proteina B. Como exemplo de
interacao funcional podemos imaginar dois
produtos génicos que interagem em uma
mesma via em um processo bioldgico, mas
ndo se conectam fisicamente.

O tipo de interacao tem um papel im-
portante na determinacao do comportamento
das proteinas. Como ja vimos, hubs sao pro-
teinas envolvidas em um grande ndmero de

interacées (altamente conectadas) dentro de
uma rede proteica. Algumas proteinas hub
sdo altamente co-expressas com outras pro-
teinas do mddulo, o que implica na existéncia
de complexos estaveis (permanentes). Outras
proteinas possuem expressdo independente,
sugerindo a ligacdo com proteinas em dife-
rentes tempos, de modo transitério. Esses
hubs sao classificados como party e date
hubs, respectivamente.

Na construcao de redes proteicas, a di-
ferenciacao entre complexos permanentes e
transitdrios tem importantes implicagées. Por
exemplo, na prospeccao de novos farmacos, a
alteracao do padrao de interacao entre pro-
teinas temporarias por modulagao farmaco-
légica ocorre mais  facilmente em
comparacdo a proteinas que formam com-
plexos permanentes. Portanto, uma rede de
interacao proteica nao € um processo estati-
co, mas sim corresponde a um constante flu-
xo de informagbes. Por conseguinte, na
andlise de dados de interacdo proteina-pro-
teina a discriminacdo das caracteristicas da
interacao e/ou o uso de centralidades de co-
nectores é fundamental para obter modelos
mais realisticos.

Interagao proteina-dcidos nucleicos

Proteinas que se ligam a acidos
nucleicos tém um papel central em todos os
processos regulatérios que controlam o fluxo
de informacao genética. Por exemplo, protei-
nas podem inibir, ativar e coordenar a trans-
cricdo do DNA, auxiliar e manter o
empacotamento e o rearranjo do DNA e o
processamento do RNA, coordenar a replica-
¢ao do DNA, promover a sintese de proteinas
e sinalizar o reparo do DNA, entre outros.

Esses possiveis papéis fisioldgicos sao
determinados pela afinidade e especificidade
da interacdo DNA-proteina, que é a habilidade
da proteina em distinguir seu sitio de ligacao
do restante do DNA. Estas propriedades de-
pendem de interagbes precisas entre a se-
quéncia de aminoacidos da proteina e os
nucleotideos do sitio especifico de ligacao do
DNA.
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As proteinas que se ligam a &cidos
nucleicos podem ser, de forma simplificada
separadas em trés grupos de acordo com a
funcao:

i) enzimas, onde a principal funcdo da
proteina & modificar a organizacdo do
acido nucleico, como no caso das endo-
nucleases, glicosiltransferases, glicosi-
lases,  helicases, ligases,  metil-
transferases, nucleases, polimerases,
recombinases, topoisomerases, trans-
locases e transposases, entre outras;

ii) fatores de transcricao, onde a princi-

pal funcdo da proteina é regular a

transcricao e a expressao genica como

por exemplo, TFIIA, TFIIB, TFB, entre
outros;

iii) proteinas estruturais que ligam-se

ao DNA, que tém como principal funcao

suportar a estrutura e a flexibilidade do

DNA ou agregar outras proteinas, por

exemplo, proteinas centromericas, pro-

teinas envolvidas no empacotamento e

na manutencdo/protecao do DNA, pro-

teinas de reparo, proteina envolvidas na
replicacao e proteinas telomeéricas, en-
tre outras.

A interacdo proteina-proteina também e
necessaria para uma eficiente interacao entre
proteinas e acidos nucleicos. A interacao pro-
teina-proteina com o DNA pode ocorrer de
trés modos de acordo com a direcdo e o eixo
da dupla hélice do DNA (Figura 28-6):

i) a direcao da interacdo entre as protei-
nas e o eixo da dupla hélice é perpendi-
cular;

ii) a direcdo da interacdo da proteina é
paralela ao eixo da dupla hélice;

iii) ambos 0os modos de interac@o sao
observados ao mesmo tempo.

Assim como na formagao de complexos
proteicos, discutido anteriormente, a forma-
cao de complexos DNA-proteina ou RNA-pro-
teina também envolve forcas
intermoleculares, tais como van der Walls,
forca eletrostatica, interacdo hidrofdbica e li-
gacoes de hidrogénio.

A regido da proteina que reconhece a
sequéncia do &acido nucleico € denominada
motivo. Os motivos hélice-volta-hélice, dedo
de zinco e ziper de leucina sdo os mais co-
muns encontrados nas proteinas que intera-
gem com acidos nucleicos.

0O motivo hélice-volta-hélice € um dos elementos
normalmente encontrados nos fatores de transcricao
e nas enzimas de procariotos e eucariotos, sendo for-
mado por duas hélices a conectadas por uma volta. O
motivo liga-se a cavidade maior do DNA e, em muitos
complexos, o contato direto é feito entre a cadeia de
aminodcido e a sequéncia de bases do &cido nucleico.

Ja o motivo dedo de zinco é encontrado principal-
mente em fatores de transcricdo de eucariotos. Um
dedo de zinco é composto por duas folhas B antipara-
lelas e uma hélice a, sendo o ion zinco fundamental pa-
ra garantir a estabilidade deste tipo de dominio.
Subunidades proteicas contém mdltiplos dedos de zin-

D
¢« Proteina

B)

C)

Figura 28-6: Modos de interacao proteina-proteina com a dupla hélice do DNA. A) perpendicular;
B) paralela e C) ambas as direces sao observadas.
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co que se enrolam no DNA formando uma espiral, in-
serindo a hélice a na cavidade maior do DNA.

Fatores de transcricdo de eucariotos e procariotos
também podem conter o motivo ziper de leucina, en-
contrado em proteinas regulatdrias. Esse motivo €
formado por duas hélices o paralelas, unidas por resi-
duos de leucina.

A estrutura do ziper de leucina pode ser dividida em
duas partes: a regido de dimerizacao e a regigo de liga-
¢ao ao DNA. A dimerizacao é mediada pela formacao
de uma estrutura enrolada na regido carboxi-terminal
de cada hélice com sete residuos de leucina. A regiao
que se liga ao DNA, também conhecida como regiao
basica, é encontrada na regiao amino-terminal da héli-
ce que se projeta na cavidade maior do DNA. Embora
motivos de diferentes familias de DNA sejam similares
estruturalmente, pouca homologia é observada fora do
motivo. Ha baixa identidade entre motivos de diferentes
familias de proteinas e esta variacao permite, portanto,
o reconhecimento de diferentes conjuntos de sequén-
cias de DNA. Além disso, a posi¢céo do dominio dentro
da cavidade maior do DNA também varia, refletindo a
necessidade funcional e estrutural de cada proteina.

A afinidade e a especificidade na ligagao
de proteinas ao DNA nao podem ser endere-
¢ados somente a alguns residuos de aminoa-
cidos, mas o envolvimento de toda a proteina
deve ser considerado. Por exemplo, a maioria
das proteinas que se ligam ao DNA possuem
dominios desordenados que contribuem para
o reconhecimento do DNA em varios niveis.

Proteinas com dominhios desordenados sd@o protei-
nas que ndo apresentam estrutura 29@ e 3@ sob con-
dicbes fisiolégicas e na auséncia de ligantes naturais.
Essas proteinas possuem alta especificidade e baixa
afinidade na interacdo, séo capazes de interagir com
mais de uma proteina e alvos de modificacées pds-tra-
ducionais, possuindo a capacidade de manter sua fun-
cao mesmo em ambientes extremos. Na interacao com
o DNA, o dominio desordenado da proteina nao é cruci-
al a formacao do complexo, mas pode influenciar o re-
conhecimento da sequéncia do DNA, conferindo
seletividade e afinidade de ligacao.

Além da caracteristica das cavidades na
molécula de DNA, da presenca de motivos
especificos nas proteinas ou ainda da ocor-
réncia de dominios desordenados, outros fa-
tores podem influenciar a interacdo do
DNA-proteina, tais como a flexibilidade e a

afinidade da proteina pelo DNA e presenca de
agua no meio.

Muitas proteinas sao flexiveis ao ponto
de alterar sua conformacao quando se ligam
ao DNA, enguanto outras sao conhecidas por
alterar a conformacao do DNA apds a ligagao.
A afinidade da interacdo entre o DNA e uma
proteina tende a estar relacionada a relevan-
cia funcional da proteina. Por exemplo, a afi-
nidade de um fator de transcricao por seu
sitio de ligacdo é proporcional a ativagao que
ele exerce. Ainda, alguns contatos mediados
por agua foram observados entre proteinas e
o DNA, participando de redes de ligacbes de
hidrogénio que conferem estabilidade ao
complexo.

Interacdo entre proteinas e peque-
nos compostos

Considerando-se que a interacdo protei-
na-proteina normalmente envolve superficies
relativamente grandes, pode-se imaginar que
moléculas menores nao seriam efetivas na
modulacdo da ligacao dos complexos por
apresentarem dreas menores e, por conse-
guinte, interacdes menos intensas. Contudo,
ao empregarmos estruturas quimicas dife-
rentes de aminoacidos, podemos nao so
compensar esta reducao na drea de contato
mas produzir moléculas com afinidade maior
do que os proprios ligantes fisiolégicos en-
volvidos do processo de interesse.

Adicionalmente, estas moléculas de
baixa massa molecular tendem a apresentar
muitas vantagens terapéuticas em relacao a
proteinas, dentre as quais se destaca sua
maior estabilidade metabdlica e consequente
maior biodisponibilidade. Podem atuar direta-
mente - via inibicdo da interface proteina-
proteina — ou indiretamente - via ligacao a um
sitio alostérico que induz uma mudanca con-
formacional do alvo da proteina ou da mole-
cula associada.

A busca de novos féarmacos deve levar
em conta o tipo de complexo proteico alvo. A
formacao de complexos permanentes pode
ser considerada uma continuacdo do enove-
lamento da proteina, sendo o dobramento fi-
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nal das subunidades parte deste processo.
Assim, esse tipo de complexo € menos pro-
penso a modulagao farmacoldgica, sendo
mais interessante explorar o processo de do-
bramento em si como alvo de pequenos
compostos. Ja as interfaces das proteinas de
complexos temporarios sao alvos efetivos ao
planejamento de novos moduladores tera-
péuticos.

Para que pequenas moléculas modulem
a interacdo proteica, estratégias tém sido es-
tabelecidas e dois principais mecanismos do
controle regulatdrio tém sido utilizados: a ini-
bicdo e a estabilizacao (Figura 29-6). Das es-
tratégias mais exploradas, destaca-se a
inibicao da interacao proteina-proteina.

Inibicao PY
® . Ortostérica Alostérica
®
o o o e ©
® &
{ PYe = e
® (=] ¢ o
@
Alostérica Direta ®
e Estabilizacdo

Figura 29-6: Dois principais mecanismos de
modulacao da interacdo proteina-proteina
utilizando pequenos compostos. Diferentes
proteinas sao apresentadas em preto e
amarelo.  Pequenos  compostos — sdo
apresentados em vermelho.

O modo de acdo da maioria dos inibido-
res de interacdo proteica é baseado na ligacao
direta de uma pequena molécula a superficie
de interacdo da proteina ligante, interferindo
diretamente nos hot spots criticos da interfa-
ce e competindo com a proteina original. Esse
tipo de inibicao é conhecido como ortostérica.
Na inibicao alostérica, pequenos compostos
ligam-se a sitios diferentes, causando mu-
danca conformacional suficiente para interfe-
rir na ligacdo da proteina ligante (Figura
29-6).

Pequenas moléculas estabilizadoras da
interacao  proteina-proteina  também  de-
monstram dois modos gerais de agao. Pri-

meiro, um estabilizador pode ligar-se a uma
Unica proteina, na qual aumenta a afinidade de
ligacdo mutua das proteinas do complexo de
um modo alostérico. Segundo, a molécula es-
tabilizadora liga-se a superficie do complexo
proteico, fazendo contato com ambas as pro-
teinas ligantes e aumentando a afinidade de
ligacdo mutua entre elas. Assim, a inibicao
estabilizadora pode ser denominada alosteri-
ca (ligada a uma proteina) ou direta (ligada ao
menos a duas proteinas).

A ativacdo por pequenos compostos &, normal-
mente, um processo mais intrincado pois, além da liga-
cao, é necessario o correto desencadeamento da
cascata de ativagao. Compostos que induzem a intera-
¢do proteica sdo chamados de dimerizadores. Inime-
ras vias de sinalizacdo celular iniciam a partir da
dimerizacdo proteina-proteina. A principal ideia do uso
de dimerizadores é a inducao de interacao entre duas
proteinas por pequenas moléculas que levam a ativa-
cao da via de sinalizacao celular. Na literatura cientifica
foi observado que dimerizadores podem induzir proli-
feracéo celular, transcricéo e apoptose.

Perturbagdo dos conectores

Perturbacées podem ocorrer em todos
0s sistemas, e em sistemas bioldgicos ndo é
diferente. Nos interatomas, essas perturba-
¢6es podem variar desde a remocao de um ou
mais nos até a remocao de conectores. Desta
forma, as consequéncias na estrutura e na
funcdo do sistema irdo diferir drasticamente
dependendo do tipo de perturbagao ao qual a
rede foi exposta. Como exemplo, podemos
imaginar uma rede de proteinas que confere
um fendtipo especifico (Figura 30-6).

A remocao do né nao somente incapa-
cita a funcao deste, mas também a de outros
nos, causando a ruptura nas vias de todos os
nos vizinhos. Uma perturbagao no conector,
gue remove uma ou poucas interacdes mas
deixa o restante da rede intacta e funcionan-
do, pode ter efeitos mais sutis no sistema,
ndo necessariamente alterando o fendtipo.
Contudo, a consequéncia do desarranjo da re-
de apds a remocao de nds ou de conectores
depende da importancia do nd e do conector a
rede. Essas informacdes de conectores e nés
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Sem perturbacao Perturbacéo no nd 6
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Figura 30-6: Rede hipotética de proteinas relacionada a um fenctipo especifico representando
diferentes tipos de perturbacao e suas consequéncias. Neste exemplo o né 5 e o conector entre
0s nos 5 e 1sdo essenciais a manutencao do fendtipo selvagem.

mais informativos de uma rede podem ser
obtidas, por exemplo, pela andlise da resilién-
cia e percolacao darede, vista anteriormente.

A distincdo entre modelos de remocéao
de né e perturbacao de conectores - altera-
¢ao interacao-especifica e conector-especifica
(edge-specific ou “edgetic”), respectivamente
- pode providenciar novas pistas nos meca-
nismos basicos de doencas humanas, tais co-
mo diferentes classes de mutacdes que
levariam a modos dominantes ou recessivos
de heranca genética.

Em uma rede proteica, a remocao de
um né pode representar a remocdo de uma
proteina, causado por uma mutacao critica no
gene que desestabiliza a estrutura da protei-
na. Ja a remocao de um conector pode repre-
sentar uma mudanca especifica em distintas
interacdes bioquimicas e biofisicas, preser-
vando certos dominios da proteina.

Em relagao a genes envolvidos em mul-
tiplas doencas, foi demonstrado que alelos
edgetic responsaveis por diferentes doencas
consistem em distintas perturbacdes edgetic
que, por sua vez, tendem a estar localizados
em diferentes dominios de interacdo proteica,
conferindo fendtipos diferenciados.

Pesquisadores analisaram cerca de 50.000 alelos
mendelianos associados a doencas genéticas heredita-
rias e observaram que aproximadamente a metade foi
potencialmente edgetic. Nesta andlise foram conside-
radas delecdes e mutacbes truncadas dentro dos do-

minios da proteina que grosseiramente desestabiliza-
ram a estrutura da proteina, como remogao de nd,
mutacdes com alteracdo em quadro de leitura que
afetaram sitios de ligacdo especificos e mutacées
truncadas que preservaram certos dominios da protei-
na como perturbacado edgetic. Alelos truncados foram
Menos propensos a expressar proteinas estaveis em
comparacdo a alelos que alteraram o quadro de leitura,
podendo diferir doencas hereditarias mendelianas en-
volvendo remocao de né versus perturbagao edgetic.
Um alelo edgetic pode ser identificado pela falta de
um subconjunto de interagées, quando possuem defei-
tos nas interacdes provavelmente devido a mudancas
especificas dentro ou préximo a sitios de ligacao da
proteina ou quando fendtipos in vivo diferem daqueles
causados por perturbacées nulas (gendtipos nulos).
Dependendo da rede, o fendémeno de
perturbacao de um Unico conector pode ser
mais provavel do que da remocao de um no.
Dependendo do conector rompido, o impacto
a rede pode ser maior, pois diferentes conec-
tores (interacdes) tém diferentes niveis de
importancia  (vulnerabilidade). Conectores
com alto valor de edgebetweenness podem
causar fragmentacao da rede em componen-
tes desconectados, caso sejam rompidos, co-
mo por exemplo no caso de conectores entre
clusters. Esse tipo de conector é assim cha-
mado de cut-edge. Ja conectores com baixo
valor de edgebetweenness, quando elimina-
dos da rede, podem ser substituidos por vias
alternativas, como por exemplo no caso de
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conectores dentro de clusters. Assim, conec-
tores interclusters tendem a ser mais vulne-
raveis quando comparados aos conectores
intraclusters em uma determinada rede.

6.7. Conceitos-chave

Assortatividade: tendéncia de nds interagirem
com nds similares a eles mesmos.

Betweenness: parametro que estima a relagao
entre dois nds, ou seja, leva em conside-
racao a quantidade de caminhos mais
curtos que passam entre eles.

Biologia de sistemas: area da bioinformatica que
estuda sistemas moleculares complexos e
como as moléculas interagem entre si.

Caminho: sequéncia consecutiva de nés em um
grafo sem repeticdes, estando cada nd
adjacente interligado por um conector.

Caminho geodésico: definido pela via mais curta
dentro de uma rede entre dois nods quais-
quer.

Circuito: sequéncia de ndés sem repeticdo com
um conector entre cada par de nos adja-
centes na sequéncia, onde o no inicial co-
incide com o né final.

Clique: é definido como um grafo com alta co-
nectividade entre seus elementos inte-
grantes. Sendo assim, clique também é
considerado um sinénimo de cluster.

Closeness: valor que indica os caminhos mais
curtos entre um no » e todos os outros nos
da rede, uma tendéncia de aproximacgdo
ou isolamento de um noé.

Complexo proteico: grupo de proteinas formado
pela associacao de duas ou mais cadeias
polipeptidicas.

Comprimento do caminho: definido pelo nimero
de conectores que definem o caminho, ou
entdo, pelo nimero de nds da sequéncia
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menos um.

Conector Cut-edge: conector que quando rom-
pido causa fragmentagdo da rede.

Date hubs: sdao hubs que se ligam a diferentes
proteinas em diferentes maddulos (inter-
modulo), ou seja, diferente tempo e/ou
espaco, consequentemente, apresentado
um papel global na rede.

Desassortatividade: tendéncia de nds interagi-
rem com nos diferentes deles mesmos.

Diametro: indica a distancia entre os dois nos
mais afastados entre si de uma rede.
Sendo assim, definimos que uma rede
possui um alto didmetro quando a distan-
cia geral entre os ndés é muito ampla.
Quando a distancia entre os nods é peque-
na, entdo o didmetro é baixo.

Dimerizagao: corresponde a unido de dois mo-
nomeros, formando um dimero. Ou seja, é
a formagdo de uma molécula a partir de
duas moléculas menores.

Dimerizadores: compostos que induzem a di-
merizagdo, neste caso a interacdo protei-
ca.

Distribuicdo de Poisson: distribuicdo aplicada a
probabilidade de ocorréncia de um evento
em determinado intervalo de tempo.

Edgebetweenness: parametro que indica o nu-
mero de caminhos mais curtos entre pares
de ndés que percorrem um determinado
conector.

Edgetic: perturbagdo causada em um conector
especifico, portanto em uma interagao es-
pecifica na rede.

Forgas intermoleculares: forcas que mantém as
moléculas unidas durante a interacgao.

Gargalo (bottleneck): proteina que apresenta
alto grau de betweenness.
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Grau de nd (node degree): parametro referente
a quantidade de nés adjacentes (direta-
mente conectados) a outro determinado
no.

Hipergrafo: rede caracterizada pela presenca de
hipervértices.

Hipervértices: Conectores que interligam nos
que apresentam propriedades distintas
nos hipergrafos.

Hot spot proteico: locais essenciais da interface
com alta afinidade de ligagao.

Inibicdo alostérica de uma proteina: na inibigao
alostérica, pequenos compostos ligam-se
a sitios diferentes, causando mudanca
conformacional suficiente para interferir na
ligagdo da proteina ligante.

Inibicdo ortostérica de uma proteina: inibigao
causada pela ligagao direta de uma pe-
qguena molécula a superficie de interagao
da proteina ligante, interferindo direta-
mente nos hot spots criticos da interface e
competindo com a proteina original.

Interface proteica: area através da qual as ma-
cromoléculas se comunicam e exercem
sua funcionalidade.

Modularidade (clusterizacdo): padrdes de co-
nectividade, onde seus elementos consti-
tuintes estao agrupados em subconjuntos
altamente conectados.

Multiconector, interacdes: quando ha dois ou
mais conectores ligando os mesmos noés
na rede em redes direcionadas.

Multidigrafo: rede direcionada com a presenca
de multiconectores.

“Mundo pequeno”, efeito: define que existe um
caminho minimo entre um né de origem e
um no de destino.

Ontologia génica: tipo de analise que tem como
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funcdo, em uma rede de interagdo protei-
na-proteina, agrupar proteinas que fagam
parte de um mesmo processo bioldgico.

Party hubs: proteinas altamente ligadas dentro
do seu préprio mdédulo (intra-mddulo), ou
seja, ligagdo no mesmo tempo e/ou espa-
Go.

Pleiotrépico, efeito: proteinas pleiotropicas sao
aquelas que apresentam multiplos efeitos
em um sistemas bioldgico.

Rede: representacao grafica da interagdo entre
nos por meio de vértices.

Rede bipartida: existe uma particdo da rede, por
exemplo, particao A e particdo B, sendo os
nds presentes na particdo A adjacentes
apenas a nos da particdo B, e vice-versa.

Rede direcionada: apresentam conectores que
orientam o fluxo da informagdo em uma
direcdo.

Rede nao direcionada: os conectores desta rede
nao apresentam uma diregdo orientada.

Rede ponderada: sao redes que se caracterizam
pela presenca de atributos associados a
conectores e nés.

Resiliéncia: capacidade de uma rede a tolerar a
delegdo de seus nds por falha ou ataque.

Taxa evolutiva: medida das mudangas ocorridas
numa entidade (gene, proteina, organis-
mo, populagdo) evolutiva ao longo do
tempo.

Teoria da Percolagao: tem por objetivo investigar
0 comportamento das propriedades de
conectividade de uma rede.

Topologia de redes: estrutura e disposicao de
conexdes entre os nds.

Vulnerabilidade do conector: grau de importan-
cia do conector.
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