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RESUMO

TSUJI, Henrique. Modelos metabdlicos em escala gendmica: compreensao, criagao,

validacao e aplicagdo em um contexto biotecnoldgico.

Os modelos metabdlicos em escala gendmica (GEMs) sao ferramentas poderosas
que permitem simular e otimizar o metabolismo de microrganismos para aplicagdes
industriais e farmacéuticas. Os GEMs sao tipicamente construidos a partir de
sequéncias completas de genomas, e requerem uma série de etapas complexas que
devem ser executadas antes da construgdo do modelo. Para genomas originais
obtidos pelas técnicas modernas de sequenciamento sdo necessarias uma série de
etapas prévias a modelagem, como a montagem do genoma, inspe¢des de
qualidade e anotagao funcional. Essas etapas requerem conhecimento de técnicas
sofisticadas de bioinformatica, dificultando o acesso de profissionais das ciéncias
farmacéuticas aos modelos metabdlicos que poderiam ser utilizados para otimizagao
em diferentes processos produtivos com aplicagcdes na area da saude. Este trabalho
teve como objetivo construir modelos metabdlicos em escala gendmica (GEMs)
preliminares de bactérias isoladas de ambientes marinhos, por meio de ferramentas
integradas a um fluxo de trabalho automatizado. O fluxo de trabalho Pardal foi
desenvolvido para automatizar o processamento de dados de sequenciamento
gendbmico gerados por meio da plataforma MinlON. O fluxo contém etapas de
atribuicdo de bases, montagem de genomas, anotacéo, predigao de agrupamentos
génicos biossintéticos (BGCs), e modelagem metabdlica em escala gendmica,
gerando GEMs preliminares que podem ser refinados manualmente para analises
mais precisas. Este estudo reforca o potencial das GEMs como plataformas de
desenvolvimento de biofarmacos, ao mesmo tempo que evidencia a importancia da
curadoria manual e de validagbes experimentais para aumentar a precisdo das

previsoes.

Palavras-chave: Bioinformatica; Biofarmacos; Genémica; Modelagem metabdlica em

escala gendmica
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1. INTRODUGAO

1.1. O GENOMA E O METABOLISMO CODIFICADO

Atualmente o estudo do metabolismo ainda apresenta uma série de desafios
tecnolégicos e cientificos. Um dos maiores problemas relacionados ao tema é a
grande complexidade das redes metabdlicas, pois cada organismo possui milhares
de reagbes bioquimicas interligadas, formando um sistema dinamico e
interdependente. Além disso, integrar possiveis variagbes, como as diferentes
condigbes fisiolégicas e ambientais, € uma tarefa homérica, exigindo uma
quantidade massiva de dados experimentais (ZELEZNIAK et al.,, 2018). Fatores
como a variabilidade metabdlica entre individuos de uma mesma espécie também
dificultam o entendimento, considerando que variagbes genéticas em uma mesma
espécie podem levar a diferentes fenotipos metabdlicos (LARDIES; CATALAN;
BOZINOVIC, 2004).

A construcdo de modelos metabdlicos necessita da sequéncia completa do
genoma do organismo de interesse. Existem diferentes tecnologias de
sequenciadores, cujo desenvolvimento € associado as primeira, segunda (ou nova
geracao) e terceira geragdes. Atualmente a tecnologia se encontra em sua terceira
geracgéao, representada por plataformas como PacBio e MinlON. Ha uma evolugao
significativa entre as geragbes, tanto em qualidade dos dados, como em
portabilidade e tempo de processamento (HEATHER; CHAIN, 2016). Enquanto as
geragdes anteriores desempenharam papéis cruciais ao langar as bases da
gendmica, as tecnologias de terceira geragao emergiram com capacidades notaveis,
como obtencdo de sequéncias mais longas e custos reduzidos, permitindo avangos
substanciais na analise gendmica (LU; GIORDANO; NING, 2016).

Para obter um modelo metabdlico em escala genémica, além do genoma, é
necessario obter a anotagdo do organismo em questdo, e para isso ha diversas
etapas a serem realizadas. A montagem € o processo de reconstruir a sequéncia de
um genoma a partir de fragmentos de DNA sequenciados, utilizando abordagens
como a montagem de novo e a montagem hibrida, que combina leituras curtas e
longas. O objetivo é gerar uma representagao precisa do genoma, facilitando
analises genéticas (WICK et al., 2017). O resultado final € um arquivo .FASTA, que

contém a sequéncia completa do genoma.



A anotagdo gendmica € o processo pelo qual os dados de uma sequéncia de
DNA séao caracterizados para identificar genes, elementos regulatoérios e suas
respectivas fungdes. Essa etapa inclui similaridade de sequéncia a bases de dados,
bem como a deteccdo de quadros abertos de leitura (do inglés Open Reading
Frame) e outros padrbes associados aos genes (STEIN, 2001). Além de fornecer
uma compreensdo detalhada da biologia do organismo, a anotagao pode revelar
informagdes cruciais para o desenvolvimento de novos tratamentos ou para a
exploragdo de vias metabdlicas especificas (SEEMANN, 2014). No entanto, com
esses avangos e pelo fato de existirem inumeras ferramentas open-source que sao
capazes de realizar essas funcdes, vém novos desafios, especialmente no que diz
respeito a analise e interpretacdo dos dados gerados por essas tecnologias de
ultima geracdo. Técnicas avangadas de bioinformatica, como a utilizagdo de
gerenciadores de fluxos de trabalho, como o NextFlow (DI TOMMASO et al., 2017),
permitem que multiplas ferramentas possam ser utilizadas em conjunto, garantindo
consisténcia e eficiéncia as etapas da montagem e anotagdo gendémica.

Partindo de um modelo preliminar, como sera demonstrado na se¢céo dos
resultados, boa parte do que é apresentado podera ser utilizado, porém existirdo
dados que deveréao ser adicionados, outros a serem retirados e dados que deverao
ser corrigidos. Para isso, a melhor forma de detectar erros é utilizando uma
ferramenta que avalia GEMs como no caso do Memote (LIEVEN et al., 2020). Essa
ferramenta foi projetada para avaliar a qualidade de GEMs, realizando uma série de
testes automaticos que verificam a consisténcia, completude e conformidade do
modelo com padrbes estabelecidos. Com ela é possivel verificar, por exemplo, se as
reacdes metabolicas estdo balanceadas, se ha vias metabdlicas incompletas, ou se
faltam anotag¢des importantes.

Apds a anadlise, a ferramenta gera um relatério detalhado, apontando os
problemas encontrados e sugerindo melhorias. Esse feedback é essencial para
garantir que o modelo esteja corretamente ajustado antes de ser utilizado em
simulagées ou analises bioldgicas mais complexas. Além disso, € necessario ter
amplo conhecimento acerca do organismo em estudo, para conseguir compreender
com auxilio da ferramenta o que provavelmente esta errado ou falta no modelo.

Com a aplicagao web Fluxer (HARI; LOBO, 2020) pode-se visualizar o modelo
como um mapa a fim de permitir o entendimento do modelo metabdlico em escala

genbmica de forma mais ilustrativa. Com a aplicacdo também ¢é possivel realizar



simulagdes e interagir com os fluxos metabdlicos por meio de diferentes tipos de
graficos.

O software OptFlux (ROCHA et al.,, 2010) também pode ser utilizado para
realizar simulagdes no modelo ao longo do processo de refinamento, tanto em
organismos normais quanto modificados. Com as informag¢des indicadas pela
ferramenta Memote e apds averiguar possiveis alteragbes que podem melhorar a
qualidade dos GEMs a serem desenvolvidos, um meio de modificar o modelo é
utilizando o pacote Python COBRApy (EBRAHIM et al., 2013). Com ele é possivel
retirar e adicionar reagdes, genes e metabdlitos ao modelo, e também realizar varias
operagdes comuns a analise de GEMs como o FBA e o FVA que serao explicados
no decorrer do trabalho.

Outro desafio importante é a integragao das diferentes ciéncias dmicas, como
gendmica, transcriptdmica, prote6mica e metaboldmica. Muitas vezes, os dados
dessas areas sao gerados em condi¢des diferentes, por pesquisadores diferentes, e
apresentam escalas distintas, dificultando sua harmonizagdo e andlise conjunta
(WALLEY et al., 2016). Essa limitagcdo impacta a capacidade de compreender de
forma holistica como o metabolismo é regulado e modulado em diferentes condigbes
ambientais ou patoldgicas (GU et al., 2019).

Diante dos desafios mencionados, a bioinformatica emergiu como uma
ferramenta essencial, e muitas vezes obrigatéria, para a analise do metabolismo.
Uma de suas principais contribuicbes é a modelagem do metabolismo em escala
genbmica, que permite simular e prever o comportamento metabdlico de organismos
em diferentes condi¢cbes. Operagbes computacionais, como a analise de balango de
fluxo (FBA - Flux Balance Analysis), sao amplamente utilizadas (ORTH; THIELE;
PALSSON, 2010).

Além disso, plataformas de integracdo e armazenamento de dados
bioquimicos e 6micos, como o KEGG (KANEHISA, 2002), MetaCyc (KARP et al.,
2002) e BioCyc (KARP et al., 2019), facilitam a organizacdo e exploracdo de
informacdes relacionadas. Com essas plataformas, € possivel automatizar a
anotacdo de modelos metabdlicos preliminares, utilizando ferramentas como o
CarveMe (MACHADO et al., 2018), e cruzar dados gendbmicos com reagdes
bioquimicas conhecidas, no caso de uma abordagem manual. A bioinformatica

também auxilia com métodos como o aprendizado de maquina, que tem sido



aplicado, por exemplo, para prever modificagbes possiveis em genes e no
metabolismo de bactérias ao longo de geragbes (KONNO; IWASAKI, 2023).

1.2. MODELOS METABOLICOS EM ESCALA GENOMICA

A modelagem metabdlica em escala gendmica (do inglés genome-scale
metabolic model - GEM) é uma abordagem de se estudar um organismo, que por
sua natureza multidisciplinar, vem sendo adotada lentamente pela comunidade
cientifica. (GU et al., 2019).Esses modelos s&o construidos com base na anotagéo
completa do genoma, incluindo todas as reagcdes metabdlicas conhecidas e
potenciais. Isso permite uma analise precisa da contribuicdo de cada gene para a
rede metabdlica global (Lewis et al.,, 2012). Modelos metabdlicos em escala
genbmica representam, de forma computacional, as interagées entre genes,
metabdlitos e reagdes que envolvem todo o metabolismo de um organismo. Esses
modelos permitem simular fluxos metabdlicos e prever o comportamento de
sistemas em variados cenarios (GU et al., 2019).

O grande diferencial dos GEMs é a sua capacidade de permitir realizar a
previsdo de respostas fenotipicas a partir de alteragdes genéticas. Com esses
modelos € possivel modificar virtualmente genes especificos, dessa forma,
pesquisadores podem prever quais vias metabdlicas serdo afetadas devido a essas
mudangas. Diversas areas se beneficiam dessa abordagem, por exemplo, na
biotecnologia GEMs s&o usados para otimizar o metabolismo microbiano, tornando
possivel projetar microrganismos capazes de produzir compostos de interesse
industrial de forma mais eficiente (ZHANG; HUA, 2016).

Outro beneficio dos GEMs é sua aplicagdo na ecologia microbiana, ajudando
a entender como diferentes espécies interagem em comunidades complexas. Esses
modelos podem ser combinados com dados ambientais para prever a dindmica
populacional e como diferentes fatores impactam o fluxo de carbono e nutrientes em
ecossistemas (ZUNIGA; ZARAMELA; ZENGLER, 2017).

A presente monografia se dedica a criar um material acessivel para
introdugdo a modelagem metabdlica em escala genémica. Em geral, GEMs ja foram
aplicados para os seguintes propositos: a exploracdo da essencialidade génica,
definicdo de contexto metabdlico para bioinformatica integrativa, estudo da evolugao

de vias metabdlicas, predigado de estratégias de engenharia metabdlica, predigdo de
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resultados de evolugdo adaptativa e interpretacdo de dados de fermentagao
(SANTOS; BOELE; TEUSINK, 2011). Nas proximas seg¢des o0s conteudos

fundamentais para o entendimento e utilizacdo dos GEMs serao explorados.

1.3. ANALISE DE BALANGO DE FLUXO E DE VARIABILIDADE DE FLUXO

ANALISE DE BALANGO DE FLUXO

A Analise de Balango de Fluxo (do inglés Flux Balance Analysis - FBA) é uma
técnica que utiliza programacéo linear para estudar redes metabdlicas, permitindo a
predicdo de consumo ou producédo de metabdlitos em um sistema biolégico (ORTH,;
THIELE; PALSSON, 2010). O fluxo metabdlico representa o nivel de consumo ou
produgcdo de um metabdlito em uma via, ou seja, a taxa in vivo de uma reagao
enzimatica, e é definido como o numero de moléculas convertidas por unidade de
tempo por célula (mmol gDW-1 h-1, DW é do inglés dry weight, peso
seco)(STEPHANOPOULOS; ARISTIDOU; NIELSEN, 1998).

Para que os fluxos metabdlicos possam ser utilizados computacionalmente é
necessario que os mesmos sejam representados como um dado estruturado, que
servira de entrada para os modelos computacionais preditivos. Essa representacao

¢ ilustrada a seguir:

1) Matriz (S)

A base do FBA ¢é a representacdo matematica das reagdes metabdlicas em
uma matriz conhecida como matriz estequiométrica (S). Esta matriz é construida da
seguinte forma: A matriz possui tamanho m por n, ou seja, cada linha da matriz
representa um dos m metabdlitos (compostos quimicos), e cada coluna representa
uma das n reagdes quimicas. As entradas em cada coluna sdo os coeficientes
estequiométricos dos metabdlitos que participam de uma reacdo. Ha um coeficiente
negativo para cada metabdlito consumido e um coeficiente positivo para cada
metabdlito produzido. Um coeficiente estequiométrico de zero € utilizado para cada
metabdlito que ndo participa de uma determinada reacdo (RAMAN; CHANDRA,
2009).

A matriz S abaixo sera utilizada para exemplificar esse conceito:
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Neste exemplo:

A primeira linha representa o metabdlito A, que € consumido na primeira
reacao, indicado pelo valor negativo na primeira coluna, nado participa da segunda
reacdo, indicado pelo valor zero na segunda coluna, e é produzido na terceira
reacao, indicado pelo valor positivo na terceira coluna.

Desse pequeno conjunto de metabdlitos e reagdes € possivel determinar:

O consumo de A produz B na reagao 1, o consumo de B produz C nareagdo 2 e o
consumo de C produz A na reagao 3. Formando desta forma um ciclo de reagdes,

como o indicado abaixo:

Figura 1. Esquema ilustrativo de uma reacgéo ciclica.

1
A — B

A\ ¢/

Fonte: De autoria prépria.

S € uma matriz esparsa, possui muitos zeros, pois a maioria das reacdes
envolvem apenas alguns metabdlitos (ORTH; THIELE; PALSSON, 2010).
Uma matriz S utilizada em um modelo metabdlico em escala gendbmica

envolve todas as reagdes e metabdlitos do metabolismo de um organismo.

2) E 3 Balanceamen Flux

O fluxo através de todas as reacdes em uma rede é representado pelo vetor
v, que tem comprimento n. A equacgao fundamental do FBA é dada pela equacgao de
balanceamento de fluxo dada por (RAMAN; CHANDRA, 2009):

Sv=0

na qual:
S é a matriz estequiométrica.

v € um vetor que representa as taxas de fluxo (fluxos) de cada reagéo.
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Para essa equacgao, ha inumeros valores de v possiveis, e para cada v que
satisfaz a equacgao € dito que ele faz parte do espago nulo de S (ORTH; THIELE;
PALSSON, 2010).

No caso da matriz S citada anteriormente, qualquer v resolve a equacéao, por
se tratar de um ciclo isolado no qual o aumento ou diminuicdo do fluxo de qualquer
metabdlito influencia nos outros de forma diretamente proporcional. Porém, a matriz

S abaixo funciona de forma diferente:

O conjunto de reagbes que representa essa matriz pode ser apresentada

dessa forma:

Figura 2: Esquema ilustrativo de uma reagdo com quatro compostos e trés reagdes.

A— B —2.C

|
D

Fonte: De autoria prépria.

Uma situagado com 4 compostos e 3 reagdes. Caso o objetivo seja aumentar o
fluxo da reacao 1, entéo, logicamente, o fluxo da reagao 3, em que ha o consumo do
metabdlito responsavel pela reacao 1, teria de ser interrompido, formando um vetor

COMoO esses:

20)

29

10 I
p= 10|y =
0 (

b @
|

e
—
—

Todos esses valores de v sdo possiveis para resolver o problema, que é

aumentar o fluxo de formacgao de B.
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Em casos pequenos € simples imaginar como se comportaria o v que gera
uma solucado, mas ao analisar todo o metabolismo de um organismo, com centenas
a milhares de reagdes ocorrendo com inumeros metabalitos, obter solugdes é algo
impraticavel sem utilizar meios computacionais. Por isso, a anadlise de FBA é
executada computacionalmente, demandando poucos minutos para encontrar
solugdes que aumentem ou diminuam o fluxo do objetivo, geralmente encontrando a
solucdo ideal, sendo essa, a que mais aumenta o fluxo de uma reagao, por exemplo,

em um caso no qual esse seria o objetivo.

3) Restricées

As restricdes (em inglés constraints) em GEMs sao limitagdes matematicas
que garantem previsdes realistas ao regular a atividade das reacdes metabdlicas,
evitando fluxos irreais e reproduzindo a fisiologia celular. Elas reduzem o espaco de
solucdes, facilitando a interpretacdo dos resultados e permitem simular condicbes
especificas, como restricdo de nutrientes ou variagdes ambientais (STALIDZANS et
al., 2018). Ha trés tipos principais de restricdes: (1) De balango de massa em estado
estacionario, que define que a produgdo e o consumo de cada metabdlito sejam
iguais, evitando acumulo ou deplegao; (2) Que garante a reversibilidade de reagdes,
e assegura que reagoes irreversiveis ocorram apenas na diregao correta, com base
em dados bioquimicos ou estimativas termodindmicas; e (3) De capacidade
enzimatica, que impde limites superiores e inferiores aos fluxos em reag¢des nas
quais as capacidades de fluxo sdo conhecidas, como taxas de crescimento e
absorcao de nutrientes (REED, 2017).

As restricbes sdo representadas de duas maneiras, como equagdes que
equilibram as entradas e saidas das reagdes e como desigualdades que impdem
limites ao sistema (ORTH; THIELE; PALSSON, 2010).

Por exemplo, caso exista uma reagdo chamada v1 que n&o pode possuir um
fluxo menor que 0, uma forma de limitar a busca por solugdes seria informar que:

Osvlse

E essa seria uma limitacao do espaco de possiveis solugdes.
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4) Funcao objetivo

A fungdo objetivo € uma combinagdo linear de fluxos, determinada pela

equacéao abaixo:

Z=c'v

O FBA tem como objetivo maximizar ou minimizar a fungéo objetivo. Para isso
€ necessario utilizar ¢, um vetor de pesos, que indica o quanto cada reacao contribui
para a fungao objetivo. Quando apenas uma reagdo é o objetivo, ¢ € um vetor de
zeros, com um valor de 1 na posicdo da reagcdo de interesse (ORTH; THIELE;
PALSSON, 2010).

Sendo assim, todo v em que o fluxo da reagdo alvo ndo é zero sera

considerada como uma solugao no espacgo de solugdes possiveis.

ANALISE DE VARIABILIDADE DE FLUXO

A analise de variabilidade de fluxo (do inglés Flux Variability Analysis - FVA)
parte de um FBA, mas como ja foi explicado, um FBA geralmente revela mais de
uma solucdo. O FVA é um método que expande a analise de FBA, calculando a faixa
de variabilidade dos fluxos de reacdo que atendem aos requisitos 6timos definidos,
proporcionando uma visao mais abrangente do comportamento metabdlico do
sistema. Tipicamente o FVA é realizado em duas etapas, sendo que a primeira é a
realizacdo de um FBA, e na segunda sao calculadas as extensdes dos fluxos da
rede metabdlica, representando o intervalo de valores possiveis para cada fluxo de
reacao. Isso é feito resolvendo 2 problemas de programacao linear (LPs) adicionais
com uma restricdo que permite valores quase 6timos e outra que impde valores
otimos exatos do problema FBA. Essa abordagem permite avaliar a flexibilidade do
metabolismo e identificar reagdes criticas, fornecendo uma visdo mais abrangente
do comportamento metabdlico do sistema (KENEFAKE et al., 2022).

1.4. BIOTECNOLOGIA E BIOFARMACOS

Um biofarmaco € um tipo de medicamento cujo principio ativo € obtido a partir

de processos biotecnoldgicos, em contraste com os medicamentos convencionais,
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que s&o usualmente produzidos por meio de sintese quimica (BRANDAO; SOUZA,
2015). Geralmente eles sédo projetados para agir de maneira muito especifica,
diretamente sobre os mecanismos biologicos envolvidos em doengas, o que
aumenta a precisao e a eficacia em comparagao com os medicamentos de sintese
quimica. Essas caracteristicas fazem dos biofarmacos uma opg¢éo promissora para o
tratamento de varias doengas, embora existam também desafios e desvantagens.
Por exemplo, biofarmacos sao tipicamente fabricados por meio de biorreatores
(COONEY, 1983), no entanto, testar hipéteses em biorreatores pode ter um um custo
financeiro elevado (LO; MCADAM; JUDD, 2015), considerando a necessidade de
otimizacao das culturas por multiplos testes por um longo periodo de tempo.

As bactérias desempenham um papel crucial na descoberta de novas
moléculas bioativas, especialmente no desenvolvimento de biofarmacos. A titulo de
exemplo ao longo das ultimas décadas, compostos produzidos por microrganismos
tém sido explorados para criar antibiéticos (MARWICK; WRIGHT; BURGESS, 1999),
e agentes antitumorais (NIRAULA et al., 2010).

Diante do exposto, o uso de GEMs na produgao de biofarmacos se apresenta
como estratégia promissora, uma vez que € possivel simular o metabolismo de um
organismo e modificar os fluxos de produgao de diferentes compostos, possibilitando
a otimizagao da producao de biofarmacos (RICHELLE et al., 2020). Além disso, com
o uso dos GEMs é possivel encontrar vias que levam a producdo de produtos
toxicos no processo de obtengdo de um composto biotecnoldgico. O projeto Pardal,
que sera descrito a seguir, desenvolveu um fluxo de trabalho computacional para
processamento de dados de sequenciamento gendémico, produgao e inspecao de
GEMs, possibilitando a utilizagdo dos modelos metabdlicos na prospeccao de

biofarmacos.
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2. OBJETIVOS

Objetivo geral:
A presente monografia teve por objetivo construir os modelos metabdlicos em escala
genbmica preliminares de um conjunto de bactérias isoladas de ambientes marinhos

pertencentes ao escopo de um projeto maior.

Objetivos especificos:
1) Pré-processar, aferir a qualidade, montar e anotar sequéncias de genomas
obtidas pela plataforma MinION;
2) Elaborar uma revisao sobre modelos metabdlicos em escala gendmica e
sobre sua utilizagdo com foco na producgao e elaboracao de biofarmacos;
3) Criar modelos metabdlicos preliminares a partir dos genomas montados;
4) Elaborar uma revisao sobre métodos para refinar modelos preliminares,

incluindo a identificacédo e corregao de erros.
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3. METODOS

A ferramenta Pardal, desenvolvida no projeto de iniciagdo cientifica,
elaborado pelo autor da presente monografia, tem como objetivo gerar, por meio de
um fluxo de trabalho automatizado, a montagem e anotagdo do genoma
sequenciado pela plataforma Oxford Nanopore MinlON (LU; GIORDANO; NING,
2016; MAGI et al., 2018) e, ao final, modelar o metabolismo em escala gendémica e
informar sobre agrupamentos génicos biossintéticos. Em cada um dos passos do
fluxo de trabalho, descritos abaixo, a eficiéncia foi testada analisando os genomas
de bactérias isoladas de ambientes marinhos no escopo do projeto Jovem
Pesquisador (JP) FAPESP 17/18922-2 (ANDRADE, [s.d.]; SILVA et al., 2017). As
etapas do fluxo de trabalho da ferramenta Pardal sao ilustradas na Figura 3.

Figura 3 - Fluxo de trabalho da ferramenta Pardal.

genoma_polido.fasta

Montagem
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Fonte: De autoria prépria.
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A) Atribuicdo de bases (basecalling)

A analise comecga pela atribuicdo de bases do arquivo de sequenciamento
inicial usando o conjunto de ferramentas Dorado (“Data analysis
(DATD_5000_v1_revU_22Aug2016)”, 2017), ou, alternativamente, o Guppy (“Guppy
protocol (GPB_2003 v1_revAX 14Dec2018)”, 2018). Isso convertera os dados de
corrente elétrica dos arquivos .fast5 em arquivos .fastq, que incluem as leituras
geradas pelo sequenciador, juntamente com detalhes sobre a qualidade de cada
base individualmente.

Alguns passos diferenciam a atribuicdo realizada pelo Dorado da realizada
pelo Guppy. Quando o Dorado é utilizado é necessario a conversao dos arquivos
fast5 em um arquivo .pod5, sendo necessario realizar essa operagdo com o pacote
python pod5 (“pod5”, [s.d.]) criado pela Oxford Nanopore.

B) Remoca I leituras ruin

Para eliminar sequéncias muito curtas ou de baixa qualidade, bem como
adaptadores usados durante a preparagdo da biblioteca para sequenciamento,
empregamos as ferramentas chopper (DE COSTER; RADEMAKERS, 2023) e
Porechop (WICK, 2024) nos dados do Min/ON.

A etapa de remocdo de adaptadores € automaticamente realizada pelo
Dorado, sendo assim, por padrao, o uso da ferramenta Porechop é dispensado para
atribuicdes geradas por essa ferramenta.

C) Verificar qualidade da atribuicdo de bases

O controle de qualidade pré-montagem dos dados de leituras longas
Nanopore € executado através da ferramenta NanoStat (DE COSTER et al., 2018).
Cada etapa anterior foi avaliada separadamente, gerando 3 tabelas no relatério final
com as informagbes geradas.

D) Montagem

A montagem foi realizada por meio da ferramenta Flye (KOLMOGOROQYV et
al.,, 2019) ou Unicycler (WICK et al.,, 2017), gerando um arquivo .fasta com o
genoma montado. E possivel, por meio de parametros personalizados, realizar um
processamento dos dados pela ferramenta Racon (VASER et al., 2017), aumentando
a qualidade da montagem com uma etapa adicional de polimento.

E) Verificar qualidade da montagem

De forma semelhante a etapa de verificacdo de qualidade anterior, nesse

momento foram gerados relatérios de qualidade da montagem pelas ferramentas
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BUSCO (SIMAO et al., 2015) e Quast (“QUAST: quality assessment tool for genome
assemblies - PubMed”, [s.d.]).
F) Anotacao

A anotagdo no fluxo de trabalho foi gerada pela ferramenta Prokka
(SEEMANN, 2014), encontrando regides com atribuicdo funcional presentes no
genoma, como regides codificadoras de DNA (do inglés coding dna sequence -
CDS) que levam a anotagao de proteinas produzidas pela bactéria.

G) Predicao de agrupamentos génicos biossintéticos

Nessa etapa, o fluxo de trabalhos utiliza da ferramenta antiSMASH (BLIN et
al., 2021) para realizar a predicdo de agrupamentos génicos biossintéticos (do inglés
Biosynthetic Gene Clusters - BGCs), que pode ser descrita como uma busca por
regides codificadoras de vias para a producao de metabdlitos secundarios, que sao
de grande interesse para aplicagdes biotecnoldgicas (MEDEMA et al., 2014).

H) Modelagem do metabolismo

O resultado que sai da anotagdo é usado como entrada da ferramenta
CarveMe (MACHADO et al., 2018), responsavel por gerar um modelo metabdlico em
escala gendbmica preliminar, permitindo a obtengdo de informagbdes em relagdo as
vias metabdlicas que sao geradas pelas enzimas codificadas no genoma. Uma
curadoria manual é usualmente necessaria, uma vez que o0 modelo gerado pela
ferramenta CarveMe é apenas uma base para o usuario com conhecimentos de
modelagem consiga editar. Analises como a analise de balango de fluxo, que
consiste na otimizacdo de uma via de interesse para a maior producédo de um
composto alvo na via, sdo possiveis com o0 modelo curado. Na documentagao da
ferramenta Pardal ha instru¢des de como comecar a inspe¢ao manual do GEM, com
ferramentas que permitem a edicdo e a visualizagdo do modelo e artigos que
explicam de forma detalhada a respeito da modelagem.

Além disso, Pardal faz uso da ferramenta Memote (LIEVEN et al., 2020), que
gera um relatério acerca da qualidade do modelo metabdlico, disponibilizando uma
fonte alternativa de informacgdes sobre como iniciar a curadoria do modelo.
|) Geracéo de relatorio

Apds a execugdo de todas as etapas definidas, se tém a geragdo de um
relatério no formato .HTML, utilizando um médulo Python desenvolvido no projeto.
Os relatorios das analises geradas pelo fluxo de trabalho Pardal ao longo do projeto

podem ser convenientemente disponibilizados em uma interface web.
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Muitas etapas s&do necessarias para se obter um modelo metabdlico em
escala gendmica, sendo a ferramenta Pardal capaz de criar os arquivos necessarios
para que um modelo seja gerado. O fluxo de trabalho Pardal € uma das formas
possiveis de se obter um GEM, seja a utilizando ou seguindo a sequéncia de etapas
descritas em seu fluxo de trabalho usando cada ferramenta apresentada. E possivel
obter um GEM de inumeras formas diferentes, adicionando ou retirando etapas,
trocando as ferramentas ou partindo de um ponto diferente, mas iniciando de um
genoma recém sequenciado, as etapas em sua esséncia serao semelhantes as da
ferramenta Pardal. Ademais, existem diversas ferramentas além do CarveMe para
produzir um modelo metabdlico em escala gendmica preliminar, algumas delas s&o:
GEM system, merlin, Model SEED, Pathway tools, Raven toolbox e SuBLiMinal
toolbox (FARIA et al., 2018).

No entanto, mesmo que uma ferramenta seja capaz de desenvolver um GEM
automaticamente partindo de seu genoma ou anotagdo, como no caso do CarveMe,
no estado atual dos algoritmos de modelagem ainda ndo € possivel confiar
totalmente em um GEM produzido automaticamente, sendo necessario etapas de
curadoria manual do modelo. Um modelo refinado manualmente e com uma boa
confiabilidade é pauta de tal relevancia como no caso da constru¢cao do GEM para a
bactéria Helicobacter pylori (SCHILLING et al., 2002).

Tabela 1 - Meio padrao M9 utilizado pela ferramenta CarveMe.

medium description compound  name

M9 M9 minimal medium ca2 Ca2+

M9 M9 minimal medium cl Cl-

M9 M9 minimal medium cobalt2 Co2+

M9 M9 minimal medium cu2 Cu2+

M9 M9 minimal medium fe2 Fe2+

M9 M9 minimal medium fe3 Fe3+

M9 M9 minimal medium glc_D D-Glucose
M9 M9 minimal medium h2o H20

M9 M9 minimal medium h H+

M9 M9 minimal medium k K+
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M9 M9 minimal medium mg2 Mg

M9 M9 minimal medium mn2 Mn2+

M9 M9 minimal medium mobd Molybdate

M9 M9 minimal medium nat Na+

M9 M9 minimal medium nh4 Ammonium
M9 M9 minimal medium ni2 Ni2+

M9 M9 minimal medium 02 02

M9 M9 minimal medium pi Phosphate
M9 M9 minimal medium so4 Sulfate

M9 M9 minimal medium zn2 Zn2+

Fonte: Adaptado da tabela com os meios, disponivel no GitHub do CarveMe.

Para criar os modelos preliminares, a ferramenta CarveMe faz uso de um
meio padrdao conhecido como M9. Esse meio fornece os nutrientes basicos
necessarios para o crescimento microbiano, permitindo que a ferramenta construa
modelos metabdlicos iniciais ao identificar as vias essenciais para a sobrevivéncia
do organismo no ambiente definido.

Os modelos preliminares fomentados pelo Pardal foram verificados com a
ferramenta Memote, verificando a consisténcia, completude e conformidade dos
modelos. A ferramenta web Fluxer (HARI; LOBO, 2020) foi utilizada para obter
visualizagdes dos modelos e o pacote python CobraPy (EBRAHIM et al., 2013) para
as simulagdes dos modelos preliminares. O aplicativo OptFlux (ROCHA et al., 2010)
também foi utilizado para verificar quais reagbes sao criticas para o funcionamento

do metabolismo da bactéria que foi utilizada para as simulagdes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. COMPARAGCAO DO CARVEME COM MODELOS CURADOS MANUALMENTE

Para comparar os modelos criados pelo CarveMe foram utilizados diferentes
modelos curados, para diferentes bactérias, disponiveis na literatura. Os seguintes
modelos foram utilizados para a comparagao: A) Modelo iYO844 (YK et al., 2007) B)
Modelo iIEC1344_C (MONK et al., 2016) C) Modelo iJN1463 (NOGALES et al., 2020)
D) Modelo iEK1008 (KAVVAS et al., 2018) E) Modelo iNF517 (FLAHAUT et al., 2013)
F) Modelo iSB619 (BECKER; PALSSON, 2005). A partir do genoma das bactérias
que correspondem a esses modelos curados, o fluxo de trabalho Pardal foi
executado a partir da etapa de anotacao (Figura 3, F). Os modelos gerados foram
refinados por meio da ferramenta CarveMe e comparados com os modelos curados.
Os resultados sao apresentados nas Figuras 4 e 5.

A Figura 4 ilustra o numero de metabdlitos comum entre os modelos. A
média dos metabdlitos comuns entre os modelos originados por Pardal/CarveMe e
os modelos curados foi de 54% dos metabdlitos obtidos pelas duas abordagens. Os
modelos B e C possuem as maiores sobreposi¢cdes, ambos com aproximadamente
67% de sobreposicdo. E interessante notar que para os genomas E e F
Pardal/CarveMe atribuiram um numero significativamente maior de metabdlitos ao
modelo. Uma hipdtese, para explicar essa observacdo, € que atualizagdes nos
bancos de dados utilizados para anotagdo do genoma tenham capturado novas
funcdes génicas que estavam ausentes quando os modelos foram inicialmente
construidos. Essa observacao necessita de uma inspecdo manual para confirmacgéao

de novos metabdlitos.
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Figura 4 - Diagramas de venn comparando o numero de metabdlitos dos modelos gerados
pela ferramenta CarveMe com diferentes modelos curados A) Modelo iYO844 B) Modelo
iEC1344_C C) Modelo iJN1463 D) Modelo iEK1008 E) Modelo iNF517 F) Modelo iSB619.

a

(1469 |465

1

699 | 291 )
CarveMe iYOB44 CarveMe |EC1344 c
é \\ | 512 |159)
\-/ \ iINF517
CarveMe iEK1008 CarveMe CarveMe

Fonte: De autoria prépria.

De forma semelhante, a Figura 5 mostra as reagdes compartilhadas entre os

modelos proporcionados por Pardal/CarveMe e os modelos curados. Seguindo a

mesma propor¢ao, em meédia 46% das reagdes sao compartilhadas entre as duas

abordagens, sendo que a maior proporgao de reagdes compartilhadas foi observada

para os modelos B e C, ambos com aproximadamente 61% de sobreposi¢cédo. Os

modelos E e F originados por Pardal/CarveMe também apresentaram um numero

significativamente maior de reacgdes.
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Figura 5 - Diagramas de venn comparando o nimero de reagées dos modelos gerados pela
ferramenta CarveMe com os diferentes modelos curados. A) Modelo iYO844 B) Modelo
iEC1344_C C) Modelo iJN1463 D) Modelo iEK1008 E) Modelo iNF517 F) Modelo iSB619.

4.5}' | 908 |342| 2069 65? 2020 ]QG?I
CarveMe .vosaa CarueM_E iEC1344_C CarveMe TIN1463
/\\ / \ / | \H
| 467 | 621 | 404 | 331 223 1036 474|269
/
\ / |NF51? o SB619
CarveMe iEK1008 CarveMe CarveMe

Fonte: De autoria propria.

Considerando que os modelos manualmente inspecionados contém o numero
esperado de metabdlitos e reacbes, as proporcdes recuperadas pelo

Pardal/CarveMe sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 2 - Informagbes gerais sobre a comparagéo entre os modelos curados e os modelos gerados
pela ferramenta CarveMe.

Metabdlitos Metabdlitos  Cobertura Reagbes Reagbes Cobertura

Bactéria Modelo totais iguais metabolitos (%) totais iguais  reacgodes (%)
Bacillus subtilis  iYO844 990 699 70,61 1250 908 72,64
iIEC1344_
Escherichia coli C 1934 1469 75,96 2726 2069 75,90
Pseudomonas
putida iJN1463 2157 1503 69,68 2927 2020 69,01
Mycobacterium
tuberculosis iNJ661 825 545 66,06 1025 621 60,59
Lactococcus
lactis iNF517 650 481 74,00 754 531 70,42

Fonte: De autoria propria.

A média de cobertura de metabdlitos foi de 72,79% e a média de cobertura de
reacoes foi de 68,72%, isso demonstra que ha uma cobertura consideravel realizada

pelo CarveMe. Porém, ainda sao necessarias melhorias para que haja uma maior
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cobertura dos modelos curados, para afirmar que um modelo gerado por uma
ferramenta automatica n&o precisa de uma etapa de curagem manual. Além disso,
diversos outros aspectos de um modelo criado automaticamente indicam a
necessidade de uma curadoria manual para os modelos gerados pelo CarveMe. Um
dos principais é o fato da fungédo objetivo padrdo, gerado para a produgdo de
biomassa pela bactéria, ser extremamente alta, indicando que ha discrepancias no
modelo, sendo necessario verificar cada reacdo que esta sendo desenvolvida,
separar as que fazem sentido para o organismo, utilizando dados da anotacao e
revisao de literatura, e adicionar outras reacdes que nao foram encontradas e que se

espera que ocorram no organismo.

4.2. ANALISE DOS GEMs CRIADOS A PARTIR DE DADOS ORIGINAIS

Os genomas de bactérias isoladas de ambientes marinhos no escopo do
projeto Jovem Pesquisador (JP) FAPESP 17/18922-2 (ANDRADE, [s.d.]; SILVA et
al., 2017)), foram processados pelo fluxo de trabalho Pardal e foram utilizados para
criacdo de GEMs preliminares. Oito genomas passaram por todas as etapas da
ferramenta Pardal, obtendo outputs relacionados a sua montagem, anotagéo,
predicdo de agrupamentos génicos biossintéticos e modelagem metabdlica em
escala gendbmica. Os scores dos GEMs preliminares criados sao apresentados na

tabela a sequir:

Tabela 3 - Scores gerado pela ferramenta Memote dos GEMs das bactérias do projeto.

Memote Score

Bactéria (%)
BRA_006 69
BRA_177 68
BRB_041 69
BRB_042 69
BRB_234 71
BRB_291 69
BRB_294 69
BRB_341 87

Fonte: De autoria prépria.

O score médio foi de 71,37%.
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Para calcular os scores o Memote utiliza cinco parametros com pesos

diferentes para avaliar a qualidade do modelo, sendo esses: Consisténcia, qualidade

da anotacdo de metabdlitos, reacbes e genes e presenca de termos ligados a

ontologia de biologia de sistemas (do inglés Systems Biology Ontology -

SBO)(LIEVEN et al., 2020).

A consisténcia é medida verificando a integridade dos valores relacionados as
massas € cargas e a consisténcia estequiométrica (GEVORGYAN; POOLMAN;

FELL, 2008), enquanto que os scores das anotagbes se referem a presenga dos

identificadores das anotagdes em bancos de dados conhecidos. Abaixo, nas figuras

6 e 7, esta cada valor dado a esses parametros para os GEMs das bactérias do

projeto:

Figura 6 - Graficos de radar com os parametros calculados pela ferramenta Memote, para as
bactérias BRA_006, BRA 177, BRB_041, BRB_042, BRB 234 € BRB_291.
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Fonte: De autoria prépria.
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Figura 7 - Graficos de radar com os parametros calculados pela ferramenta Memote, para as
bactérias BRB_294 e BRB_341. O ultimo gréfico de radar se refere a média de cada valor
entre todas as bactérias.

— meiabolitos SBO o~ ; metabdlitos SBO metabdlitos

BRB_294 BRB 341 MEDIA

Fonte: De autoria prépria.

Com a analise dos graficos de radar é possivel verificar que as 8 bactérias
obtiveram scores muito similares em todos os parametros, exceto a BRB_ 341, que
também possui um score geral maior do que as outras (ver tabela 2).

O valor que apresentou diferenca entre as outras bactérias e a BRB_341 é o
relacionado a consisténcia, o que demonstra que a bactéria BRB_341 tem uma
consisténcia calculada maior que as outras pelo Memote. Uma hipotese para essa
diferenca é o fato da BRB 341 ser a mais adaptada ao meio padrao utilizado pelo
CarveMe para a construgao dos GEMs, sendo que a utilizacdo de meios de cultura

personalizados para as outras bactérias provavelmente iriam corrigir esse problema.

4.3. INVESTIGAGAO DA PRODUGAO DE BIOFARMACOS USANDO OS GEMs
PRELIMINARES

No artigo publicado sobre a BRA_ 177 (SILVA et al., 2017) compostos
anticancer foram prospectados nessa bactéria, porém, no modelo metabdlico gerado
pelo CarveMe, nenhuma via de formagao desses compostos foi obtida, isso se deve,
provavelmente, ao fato das vias para a formacao nao estarem presente na base de
dados do BIGG que ¢ a utilizada pelo CarveMe para gerar os modelos.

Uma forma de comecgar a compreender como esses compostos poderiam ser
adicionados aos modelos, seria utilizar a anotagao fornecida da ferramenta Prokka

(Figura 3, etapa F). O resultado da anotagao (Tabela 3) contém as enzimas e os
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genes relacionados a formagdo de compostos de interesse, que néo estdo

mapeados nas vias metabdlicas do BIGG, como a prodigiosina citada no artigo.

Tabela 4 - Sequéncias codificadoras de proteinas (CDSs) relacionadas a produgéo de prodigiosina
anotadas utilizando a ferramenta Prokka.

locus_tag ftype length_bp product gene EC_number COG

OPDGNOEB_09783 CDS 1512 Prodigiosin synthesizing . 4 6.4.- - no value
transferase PigC

OPDGNOEB_09784 CDS 1197 Prodigiosin synthesizing ..o 5 g4 no value

transferase PigC

Fonte: De autoria proépria.

Dessa forma é possivel procurar o gene relacionado a producdo da
prodigiosina, procurar a reagao que leva a formacao desse composto e propor
conexdes as vias metabdlicas presentes no modelo preliminar da bactéria BRA_177.
Como mencionado anteriormente, o modelo necessariamente precisa ser refinado
manualmente, levando em consideracdo informacbées do metabolismo,
preferencialmente validadas experimentalmente. Porém, com um modelo curado e
com a reacgao de formacgéao de prodigiosina integrada, seria possivel realizar um FBA
com a prodigiosina e identificar qual a condicao que otimizaria a producédo desse
composto, por exemplo.

Para a bactéria BRB_341, foi possivel identificar a produgédo de acido
succinico, um composto com potencial farmacologico devido a suas propriedade
antimicrobianas (NGHIEM; KLEFF; SCHWEGMANN, 2017), tanto pela anotagao
com Prokka, como por sua presenga no GEM preliminar criado pelo CarveMe. Nesse
caso o0 composto alvo possui sua via presente no banco de dados BIGG, sendo
possivel simular sua otimizacdo com métodos como o FBA utilizando o pacote
CobraPy.

O primeiro passo foi visualizar o modelo desenvolvido utilizando a ferramenta
Fluxer, a via disponibilizada preliminarmente € ilustrada na Figura 8, sendo que ao
aproximar a imagem no visualizador web observamos todas as reagbes e
metabdlitos encontrados pelo CarveMe (Figura 8A). Também é possivel remover
todas as reagdes com fluxo igual a zero, facilitando a exploragao do modelo (Figura
8B).
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Figura 8 - A) Modelo metabdlito da bactéria BRB_341 aberto na plataforma web Fluxer. B)
Modelo metabdlito da bactéria BRB_341 depois de retirar todas as reagdes em que o fluxo é

Zero.
B y
é\‘\
f

Fonte: De autoria propria.

A primeira informacdo obtida analisando a Figura 8 é quanto a grande
diferenga entre a via com os fluxos zerados e sem os fluxos zerados, em que grande
parte dos caminhos sédo cortados. Isso indica a necessidade de uma verificagao
manual para confirmar se essas reagdes com fluxo zero realmente fazem parte do
metabolismo do organismo.

Aproximando a via é possivel separar um trecho com o caminho para a

formacgao e exportagao para o meio externo do acido succinico (Figura 9).

Figura 9 - Visdo detalhada da via de produgéo do acido succinico obtida pela ferramenta
Fluxer.

Succinate-semialdehyde deh.

Succinil-CoA sintetase

Glutaryl-CoA dehydrogenase.

7.34

jccinate dehydrogenase

Succinyl-CoA synthetase (A ‘

412

Acido succinico

Adenylsuccinate lyase

734

_ _ produzido
EX_succ_e Succinate transport viady
845 B45S \
Acido succinico no Transportador para o
melo externo meio extracelular

Fonte: De autoria propria.

Na forma da via de produg¢do do acido succinico obtida no presente modelo é
possivel verificar, que para realizacdo de um FBA visando maximizar o fluxo de

producao de biomassa da bactéria, o fluxo do acido succinico pelo transportador
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para o meio extracelular € de 84,5 mmol gDW-1 h-1, sendo esse o fluxo do acido
succinico que é secretado pela bactéria em condicdes 6timas. Também é possivel
verificar, que o acido succinico produzido esta sendo utilizado para a producao de
Succinil-CoA pela enzima Succinil-CoA sintetase, levando a uma perda de fluxo de
4,12 gDW-1 h—-1 para essa produgao.

Visando verificar esse aumento de fluxo, o knockout da reacao realizada pela
Succinyl-CoA sintetase foi realizado utilizando o pacote python CobraPy, levando ao
aumento do fluxo para 88,62 gDW-1 h-1. Isso possivelmente levaria a uma maior
producdo de acido succinico pela bactéria, sendo que o knockout do gene que

codifica essa enzima poderia aumentar a produgao em um contexto industrial.

Figura 10 - Cdadigo utilizado para o knockout da reagao realizada pela enzima succinil-CoA
sintetase e verificagdo da mudanca do fluxo.

#Verificando o fluxo do metabolito em condicdes otimas

modelo.metabolites.succ_e.summary()

succ_e
Fluxo de acido succinico em

C4H404
84.51 gDW-1 h-1

Producing Reactions

Percent Flux Reachi Definition

100.00% 84.51 SUCCEt succ_e <=>succ ¢

#Realizando o knockout da reacao encontrada pela aplicacao fluxer realizada
#pela enzima Succinil-CoA Sintetase

modelo.reactions.SUCOAS. knock out()
modelo.optimize()
#Verificando o fluxo de acido succinico em condicoes otimas apos o knockout

modelo.metabolites.succ e.summary()

succ e , . ..
- Fluxo de acido succinico aumentado

C4H404 para 88.62 gDW-1 h-1 apos o knockout

Producing Reactions
Percent Flux Reacli Definition

100.00% 88.62 SUCCE succ e <=>succ ¢

Fonte: De autoria prépria.

Além disso, a ferramenta OptFlux foi utilizada para verificar se a reacao

relacionada a enzima Succinil-CoA sintetase € critica para o fluxo de biomassa.
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Essa verificagdo € baseada em testes que realizam os knockouts de todas as
reacdes separadamente e verifica se ainda ha a geragédo de biomassa. Dessa forma,
foi verificado que essa reacdo ndo esta entre as reacgbes criticas para o

desenvolvimento da bactéria.
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5. CONCLUSAO

A modelagem metabdlica em escala gendmica € uma ferramenta poderosa
para otimizar o uso de microrganismos na produgcdo de compostos com potencial
farmacéutico. No entanto, os modelos iniciais, como os desenvolvidos pelo
CarveMe, precisam ser refinados manualmente de maneira criteriosa, pois podem
conter lacunas devido a dependéncia de bases de dados incompletas, como o
BIGG.

Um desafio comum é a identificacdo incorreta ou incompleta de vias
metabdlicas relevantes para compostos bioativos. Ferramentas de anotacdo como o
Prokka sao fundamentais para complementar o modelo, identificando proteinas,
enzimas, e, indiretamente os metabdlitos produzidos por elas, que passam
despercebidos, ou que foram incorretamente atribuidos pela modelagem
automatizada. Além disso, modelos preliminares podem sugerir vias metabdlicas
com fluxo zero, indicando a necessidade de validagcdo mais aprofundada.
Ferramentas como o Fluxer ajudam a explorar essas rotas, mas a interpretagao e
ajustes manuais s&o essenciais para garantir previsdes realistas.

O processo de modelagem exige constante refinamento e validagbes
experimentais, a integracao dessas informagdes permite aumentar a precisdo das
simulagdes e tornar os modelos mais precisos para predizer o funcionamento de um
organismo em testes in vivo. Dessa forma, a modelagem metabdlica se torna uma
plataforma promissora para acelerar descobertas e direcionar esfor¢cos para a
producao eficiente de biofarmacos.

Neste contexto, o presente trabalho contribuiu significativamente ao construir
modelos metabdlicos preliminares de bactérias marinhas, oferecendo uma base
inicial para estudos futuros que visem o refinamento desses modelos e sua
aplicagao na bioprospec¢cao de compostos bioativos. Além disso, ao explorar e
documentar os desafios e limitagdes do processo, a pesquisa reforca a importancia
da modelagem metabdlica como uma ferramenta promissora no desenvolvimento de
biofarmacos, destacando o potencial das bactérias marinhas como fontes ainda

pouco exploradas de inovagao farmacéutica.
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