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Resumo

Sabe-se biologicamente que o nivel de expressao dos genes estéd entre os fatores podem indicar o
quanto estes estao em atividade em determinado momento. Avancos na tecnologia de microarray tém
possibilitado medir os niveis de expressao de milhares de genes ao mesmo tempo. Esses dados podem
ser medidos de maneira a formarem uma série temporal, que pode ser tratada estatisticamente para
serem obtidas informagoes sobre as relacoes entre os genes. Ja foram propostos varios modelos para
tratar redes génicas matematicamente. Esses modelos tém evoluido de forma a agregarem cada vez
malis caracteristicas das redes reais. Neste trabalho, sera feita uma revisao de modelos discretos para
redes de regulagao génica, primeiramente com as redes Booleanas, modelo deterministico, e depois as
redes Booleanas probabilisticas e as redes genéticas probabilisticas, modelos que tratam o problema
estocasticamente. Usando o ultimo modelo citado, serao mostrados dois métodos para estimar o nivel
de predigao entre os genes, coeficiente de determinagao e informagao mutua. Além de se estimar essas
relagoes, foram desenvolvidas algumas técnicas para construir redes a partir de genes especificos, que
sao chamados sementes. Também serao apresentados dois desses métodos de crescimento de redes e,
baseado neles, um terceiro método que foi desenvolvido neste trabalho. Foi criado um algoritmo que
realiza o crescimento da rede mudando as sementes a cada iteracao, agrupando estes genes em grupos
com diferentes niveis de confianca, chamados camadas. O algoritmo também usa outros critérios para
agregar novos genes a rede. Apds a explanacado desses métodos, serd mostrado um software que, a
partir de dados temporais de expressao génica, estima as dependéncias entre os genes e executa o
crescimento da rede em torno de genes que se deseje estudar. Também serao mostradas as melhorias
feitas no programa. Ao final, serdo apresentados alguns testes feitos com dados do Plasmodium

falciparum, parasita causador da maldria.

Palavras-chave: Redes génicas probabilisticas, informagdo mutua média, coeficiente de deter-

minagao, crescimento de redes.
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Abstract

It’s known that gene expression levels are among the factors that can show how genes are active in
certain moment. Advances in microarray technology have given the possibility to measure expression
levels of thousands of genes in a certain instant of time. These data constitute time series that we
can treat statistically in order to get information genes relationships. Many models were proposed
to treat gene networks mathematically. These models have evolved to aggregate more and more
real networks features. In this work, it is made a brief review of discrete models of regulatory
genetic networks, initially Boolean networks, a deterministic model, and then probabilistic Boolean
networks and probabilistic genetic networks, models that treat the problem stochastically. Using the
last model cited, two methods to estimate the prediction level among genes are shown, coefficient
of determination and mutual information. Besides estimating these relations, some techniques have
been developed to construct networks from specific genes, that are called seeds. It will be also shown
two methods of network growth and, based on these, a third method that was developed during this
work. An algorithm was created, such that it grows the network changing the seeds in each iteration,
grouping these genes in groups with different level of confidence, called layers. The algorithm also
uses other criteria to add new genes to the network. After studying these methods, it will be shown
a software that, using time series gene expression data, estimates dependences among genes and runs
the network growing process around chosen genes. It is also presented the improvements made in

the program. Finally, some tests using data of Plasmodium falciparum, malaria parasite, are shown.

Keywords: Probabilistic genetic networks, Mean mutual information, coefficient of determination,

network growth.
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Capitulo 1

Introducao

As fungoes celulares sao reguladas por um processo que consta de 3 fases principais: replicagao
do DNA, transcricao e traducao. Estas fases se intercomunicam através de seus produtos finais, que

funcionam como sinais que alimentam novos ciclos desse processo.

A transcricao ou nao de um gene é, em geral, determinada pela presenga ou auséncia de outros
produtos dos genes (especialmente proteinas). Estes tipos de interacoes entre os genes formam redes
que podem ser muito complexas, mas ha diversas maneiras de fazer sua modelagem. Em nosso estudo,
estamos interessados em descobrir quais genes afetam a expressao de outros e vamos trabalhar com
as medidas de expressao génica de um grupo de genes (que chamamos de rede génica) em diferentes

instantes de tempo.

A dependéncia e evolugao temporais permitem tratar como sistemas dindmicos essas complexas
redes. Aqui iremos mostrar alguns modelos e técnicas para identificagao dessas redes. Um objetivo
importante de se estudar o comportamento das redes génicas é descobrir genes que determinam
fenétipos especificos (para identificar doengas, por exemplo) e modelar a atividade desses genes de
maneira que possamos identificar se seu comportamento é normal ou anormal. Isso tornara possivel a
medicina desenvolver terapias baseadas na ruptura ou na atenuacao de fungoes de genes aberrantes,

isto é, expressos de forma irregular, para o tratamento de doencas.

Entre as fases de transcri¢ao (formagao do RNA a partir do DNA) e traducao (producao de
proteinas a partir de moléculas de RNA), toma-se uma amostra de RNA para medir o nivel de
expressao dos genes. Através de um método chamado microarray, é possivel medir o nivel de expressao

de milhares de genes simultaneamente.



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Com os dados obtidos através desse processo, modelamos a rede como um sistema dindmico
discreto. Estudaremos a evolugdo de modelos com essas caracteristicas. Iremos mostrar primei-
ramente as redes Booleanas, totalmente deterministicas, e sua evolucao para as redes Booleanas
probabilisticas, que ja lidam melhor com a aleatoriedade, e por isso, se aproxima mais do modelo
real. Por ltimo, o modelo utilizado para nossos experimentos, as redes génicas probabilisticas (ou
PGNs, do inglés Probabilistic Genetic Networks). Estas sao uma generalizagao de redes Booleanas
probabilisticas para sinal n-ario; aqui as redes génicas sao representadas por processos estocasticos

com caracteristicas bem particulares.

Escolhido o modelo a ser usado, estudaremos as formas de estimar as redes de regulacao génica.
Para isso, mostraremos duas medidas de dependéncia, a informagao mutua [17,18] e o coeficiente
de determinagao (ou CoD, do termo em inglés “Coefficient of Determination”) [1]. Estas sao duas
maneiras de calcular a forga de predicao entre os genes. Ou seja, para cada gene, essas medidas nos
dizem qualitativamente quais genes os influenciam e quais sao influenciados por eles. Apds o cédlculo
dessas relagoes de dependéncia, um algoritmo de crescimento de redes é aplicado para obtermos as
subredes mais robustas (isto é, genes com melhores relagdes de predigao) em torno dos genes de nosso
interesse. No método que usa coeficiente de determinacao, mostramos dois métodos de estimagao de

erro: a ressubstituicao e o leave-one-out (caso particular da validagao cruzada).

Parte dos métodos apresentados foram aplicados em dados biolégicos reais do parasita da maléria,
obtidos pela equipe de DeRisi [21]. Os dados consistem de amostras temporais, com intervalos de
1h, de 6532 genes. Antes de serem usados, os dados precisaram passar por um pré-processamento,
mais precisamente normalizacdo e quantizagao. Apds serem calculadas as relacoes de dependéncia
usando informacao mutua, foram crescidas redes em torno de genes relacionados as vias metabdlicas
da glicdlise e do apicoplasto, para compararmos nosso modelo com os experimentos realizados pela

equipe vencedora do CAMDA (Critical Assessment of Microarray Data Analysis) 2004.

Para o crescimento de redes, apresentaremos dois modelos, baseados em agregacao de genes por
somatério de forgas, em que se prioriza o aumento da autonomia da rede. O primeiro, desenvolvido
por R.F. Hashimoto e E.R. Dougherty [15], usa como base as redes Booleanas probabilisticas e
agrega a rede um gene de cada vez. O segundo, que é uma adaptagdao e melhoria do anterior e
desenvolvida por E.R. Dougherty e N.W. Trepode (ainda nao publicado) para ser usada em redes
génicas probabilisticas, pode agregar a rede varios genes a cada iteragao, incluindo outros genes que
sejam bons preditores ou bons alvo de genes da rede, e juntamente com eles, os co-preditores que

participarem de cada predigao. Os dois problemas principais desses algoritmos sao: (1) o fato de, pelo



critério de autonomia da rede, deixarem genes com boa predicao para fora enquanto sao agregados
genes com uma soma boa de forgas nao tao boas, e (2) acumularem a semente a cada iteracao e,

assim, aumentando a quantidade de cdlculo para encontrar os proximos genes a serem agregados.

Durante a pesquisa, propusemos um terceiro modelo para crescimento de redes baseado em algu-
mas ideias nao usadas nos algoritmos anteriores. O objetivo principal é, em torno de genes sementes,
recuperar a melhor subrede possivel (usando um melhor critério de agregagao) sem precisar refazer
calculos desnecessariamente e, baseando-se em conceitos de grafos aleatorios, diferenciar o nivel de

confianca para cada gene agregado.

Nesse algoritmo, os genes adicionados a rede em cada iteracao sao colocados em uma camada.
Cada camada agregada apds a semente inicial contém os melhores genes possiveis relacionados a ca-
mada anterior. Diferenciando os genes dessa forma, precisamos fazer menos célculos para a agregacao
de novos genes, ja que nao precisamos olhar para toda a rede. E assim, também conseguimos distin-
guir os genes agregados com maior ou menor grau de confianca. Baseado na ideia de caminhos sobre
grafos aleatérios, podemos afirmar que genes em camadas mais distantes da semente inicial tém uma

probabilidade menor se serem agregados do que os mais proximos.

O critério para se adicionar genes, como ja foi dito, também foi modificado. Para se recuperar
a melhor rede, olhamos cada for¢a de conexao (de fora da rede para dentro e da rede para fora)
isoladamente. Aqui estamos priorizando os genes com forca maxima alta, em vez de considerarmos
importantes os genes que tenham um somatoério de forgas alto. Dessa maneira, se um gene é um alvo
(ou preditor) muito bom de algum gene da rede, ele sempre levard vantagem sobre os que sao alvos

e preditores razoavelmente bons, simultaneamente.

Depois da implementacao do método proposto, aplicamos aos mesmos dados usados no CAMDA
2004. Levamos em conta o fato de que a equipe vencedora desse concurso também usou o método das
PGNs para recuperar a arquitetura da rede do parasita da maldria. Foram feitos testes com genes

relacionados a glicdlise e ao apicoplasto, para efeito de comparacao.

No capitulo 2, daremos a conceituagao biolégica das redes de expressao génica. Sua importancia
no mecanismo de regulacao do ciclo celular, sua arquitetura. Também falaremos sobre o método
microarray [4,13] de medigdo da expressao. No capitulo 3, falaremos sobre alguns modelos de
redes de regulacao génica: as redes Booleanas, as redes Booleanas probabilisticas e as redes génicas
probabilisticas, dando mais énfase a ultima. No capitulo 4, falaremos sobre estimacao das redes de

regulacao génica usando coeficiente de determinacao com dois métodos de estimagao de erro e usando



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

informacao muitua. Também mostraremos os métodos de crescimento de redes desenvolvidos por E.R.
Dougherty e R.F. Hashimoto, e E.R. Dougherty e N.W. Trepode, respectivamente. No capitulo 5,
explicaremos o funcionamento do software desenvolvido por E.R. Dougherty e N.W. Trepode, bem
como as modificacoes feitas para sua melhoria. Em seguida, no capitulo 6, mostraremos o novo
algoritmo para crescimento de redes, seus conceitos e a comparacao com os algoritmos anteriores.
Também mostraremos alguns experimentos realizados com os dados reais de parasita da malaria com
o software baseado no algoritmo proposto e a comparacao dos resultados com os que foram obtidos
no CAMDA 2004. Finalmente, encerramos nosso texto no capitulo 8 com a conclusao do trabalho e

a apresentacao de perspectivas futuras.



Capitulo 2

Redes Génicas e Medidas de Expressao

Neste capitulo, iremos mostrar a base bioldgica de redes de regulacao génica. Na secao 2.1,
falaremos sobre a importancia e o funcionamento das redes. Também iremos exemplificar e mostrar
a arquitetura de uma rede génica. Na secao 2.2 falaremos sobre uma técnica para a obtencao de dados
temporais das redes génicas, e como os dados gerados a partir desse experimento sao manipulados

para a identificacao das redes.
2.1 Redes de regulagao génica: conceituacgao e fungoes bioldgicas

Uma rede de regulagao génica ou rede génica regulatoria é uma colegao de segmentos de DNA em
uma célula que interagem entre si (indiretamente através do seu RNA e dos produtos das proteinas) e
outras substacias dentro das células. Dessa forma, controlam as taxas de quais genes serao transcritos
para RNA mensageiro (ou mRNA). Falhas neste controle, podem resultar num crescimento celular

desregulado, gerando doengas como o cancer, por exemplo.

Para nosso estudo, sao mais importantes as fases de transcricao e tradugdo, que formam a ex-
pressao génica. Na transcricdo, o DNA produz mRNA. O mRNA fabricado na transcricao produz
entao proteinas, através da traducao. Essas proteinas formam complexos multiprotéicos, que inte-
ragem entre si, integram sinais extracelulares e atuam na regulacao das vias metabdlicas, recebendo
e enviando sinais de realimentacao. Nesta rede, o nivel de expressao de cada gene depende tanto
do valor de sua prépria expressao quanto dos valores da expressao de outros genes em instantes de

tempo passados, além de estimulos externos.

Um gene A pode ativar ou desligar um gene B. Esse mesmo gene B pode aumentar (“upregulate”)

ou diminuir (“downregulate”) a expressao de um outro gene C. Dessa forma, modificagbes em um
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Sinais de Realimentacao

N

. Vias
DNA :> RNA :]I> Proteinas 4 Metabdlicas

Transcricéo ‘ Traducao
——~
EXPRESSAO GENICA

Medigées de Microarray

Figura 2.1: Representagao simplificada de uma rede de regulagao génica. Primeiramente o processo de produgao
de RNA a partir do DNA (transcri¢ao), seguido pelo processo de fabricagdo das proteinas a partir do RNA
(traducdo). A produgao de proteinas envia sinais de realimentagio aos processos de transcricao (seta 1) e
tradugao (seta 2). Também sdo enviados (seta 3) e recebidos (seta 4) sinais para as vias metabélicas, a partir
das proteinas (Figura retirada de [19])

Unico gene podem causar mudancas na expressao de varios genes. A figura 2.2 mostra uma pequena

rede com as dependéncias de inibicao e ativagao entre os genes.
2.2 Medidas de expressao génica por microarrays
2.2.1 Tecnologia de Microarray

Uma das maneiras de medir o nivel de expressao dos genes é a tecnologia de microarray. Iremos
abordar seu funcionamento devido ao fato de termos usado dados reais obtidos por essa técnica.
No entanto, os modelos e algoritmos mostrados nos proximos capitulos deste trabalho podem ser

aplicados a outros métodos que gerem dados temporais de expressao genica.
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Figura 2.2: Exemplo de dependéncias em uma rede génica. Setas (—) representam relacoes de ativagdo e
tragos () representam relagoes de inibigao.

Para obter dados de varios genes em instantes de tempo seqiienciais, contamos com a tecnologia
de microarray [4,9,13]. O processo (fig. 2.3) se inicia com a utilizagdo de um brago mecanico de alta
precisao que deposita pequenas quantidades de DNA em uma lamina de vidro ou nylon (chamada
chip), formando uma imensa matriz de pontos. Em seguida, utiliza-se duas amostras de mRNAs
cultivados em condigoes distintas (no caso em que se deseje comparar amostras, chamado de “two-
channel microarray”). Ambas serdo submetidas ao processo de transcri¢do reversa (ou seja, fabricacao
de cDNA a partir do mRNA). Porém, elas serdo marcadas de maneiras (coloragoes) diferentes, para
que posteriormente possamos diferenciar o quanto os genes sao expressos em cada condigao. E bem
usual que uma das amostras seja marcada com o fluorocromo cianina 3 (Cy3, de cor verde) e a outra

com cianina 5 (CyJ, de cor vermelha).

Apés isso, mistura-se essas amostras de cDNA (marcados com as diferentes coloragoes) com o
DNA que esta na lamina, para que haja hibridizagao (ligagao entre as cadeias do cDNA com cadeias
do DNA). Dessa forma, s6 formarao ligagoes as cadeias de cDNA fabricadas a partir de cadeias mRNA

similares as cadeias de DNA que estao no vidro. Em seguida, com a captagao da fluorescéncia das
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Figura 2.3: Processo de criacao das amostras de microarray com dois canais (two-channel). Retirada de [20].

hibridizagio

amostras usando laser, é possivel fazer a medigao de quanto cDNA ficou ligado a cada spot (ponto
da lamina de vidro), utilizando-se técnicas de anélise de imagens. A figura 2.4 mostra em detalhes
a lamina e os spots ap6s a conclusao do processo. No caso de microarray com canal tinico (“one-
channel” ou “single-channel”), os arrays sao feitos de forma a dar a estimagao dos niveis absolutos da
expressao dos genes. Como uma sé coloracao é usada, os dados obtidos representam valores absolutos
da expressao génica. Estes deverao ser comparadas com outros genes da amostra ou com amostras
de referéncia para normalizacao de forma a calibrar os dados através do préprio array e através de

arrays diferentes.
2.2.2 Analise estatistica

Obtidos os dados pelo método de microarray, precisamos pré-processa-los para podermos aplicar
o modelo estudado. Para isso, o sinal foi normalizado e quantizado. Primeiramente, os sinais sao

normalizados pela transformagdo normal n dada por, para toda varidvel aleatéria g(t), onde g(t)
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Figura 2.4: Lamina de microarray com dois canais, no final do processo. (Retirada de http://en.wikipedia.
org/wiki/DNA_microarray)

representa o nivel de expressao de um gene g no instante de tempo t,

g(t) — Elg(®)]

PO @1)

nlg(t)] =

onde E[g(t)] e o[g(t)] sao, respectivamente, a esperanga e o desvio padrao de g(t).

A transformacao normal tem duas propriedades importantes:

i) En[g(t)]] =0 e a[n[g(t)]] = 1, para toda variavel aleatéria g(t);

ii) n[g(t)] = n[Ag(t)], para todo nimero real .

A quantizacdo de um gene num dado instante é o mapeamento de uma expressido continua de
razao do log nos trés niveis de expressao qualitativos {—1,0, 1}, respectivamente, inibido, neutro e
ativado, em relacao a referéncia. A quantizacao de um sinal de gene g é realizada por um mapeamento

de limiar dado por


http://en.wikipedia.org/wiki/DNA_microarray
http://en.wikipedia.org/wiki/DNA_microarray
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+1,seg(t) > h
g'(t)=140,5el < g(t)<h (2.2)
_17 se g(t) < l
Zg(t)<0 g(t) Zg(t)>0 g(t)

para todo t > 0, onde [ =

e h= :
{g(t) - g(t) < O} {g(t) = g(t) > 0}
A normalizacao e a quantizacao tém o efeito de criar classes de equivaléncia entre sinais, reduzindo

assim erros de estimagao devidos a caréncia de dados.



Capitulo 3

Modelagem de Redes de Regulacao Génica

Dada a importancia da aplicacao biolégica e a grande complexidade do problema, varios modelos
de redes de regulagao génica ja foram propostos [7]. H& tanto modelos continuos como discretos,
e tanto modelos deterministicos como estocasticos. Mostraremos nesta secdo uma retrospectiva
histérica da evolugao dos modelos discretos. Mostraremos primeiramente as redes Booleanas, que
sao um modelo deterministico. Em seguida, apresentaremos as redes Booleanas probabilisticas, que
sao uma extensao nao-deterministica das redes Boolenas. Finalmente, explanaremos sobre as redes

génicas probabilisticas, que sao o modelo utilizado em nossa andlise dos dados do parasita da malaria.
3.1 Classificagcao das Redes

Uma rede deterministica é um rigido sistema onde o estado de expressao génica (nivel de expressao
de todos os genes considerados) em um dado instante de tempo e as interagoes regulatorias entre eles
determinam sem ambigiliidade o estado de expressao génica do préximo instante de tempo. Em tais

redes, hd somente uma transicao possivel de um estado de expressao génica para o préximo.

Em um sistema estocastico, um dado estado de expressao génica pode gerar mais de um estado
seguinte, por exemplo, fazendo que diferentes células de uma mesma populagao possam seguir um
caminho de expressao génica diferente de um estado para outro. A estocacidade permite variacGes

significantes na seqiiéncia de ativacao e inativagao dos genes.

Também podemos classificar os modelos de redes quanto ao tipo de sinal. Dessa maneira, as redes

podem ser consideradas discretas ou continuas. Iremos abordar aqui somente modelos discretos.

11
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3.2 Sistemas Dinamicos Discretos

Os sistemas dinamicos discretos — discretos em tempo e com escala de valores finita — também
sao adequados para modelar o comportamento das redes de regulacao génica. Neste modelo, um
gene é representado por uma variavel cujo valor é dado pelo valor da expressao do gene. Todas essas
variaveis, tomadas coletivamente, sao as componentes de um vetor chamado estado do sistema, pelo
qual sao chamadas varidveis de estado. Quando os valores de todas as varidveis de estado de um
sistema sao conhecidas, podemos dizer que seu estado foi especificado. O estado do sistema representa
entao tudo o que precisamos para saber como descrevé-lo em qualquer instante de tempo. Em nosso
caso, as variaveis de estado representam o valor da expressao dos genes, e cada variavel de estado
tem associada uma funcao que calcula seu proximo valor — i.e., nivel de expressao ou concentragao
da proteina — a partir do vetor de estado. Estas fungoes sao as componentes de um vetor de funcdes,
chamado funcao de transicdo do sistema, que define a transicao para o préximo estado, modelando

a acao conjunta dos mecanismos reais de regulagao.
3.2.1 Especificacao de sistemas dinamicos discretos

Seja R a escala de valores que as componentes de estado podem assumir. Por exemplo, R = {0, 1},
em sistemas bindrios, R = {—1,0,1} ou R = {0,1,2}, em sistemas de trés niveis. A funcao de
transicio ¢, de uma rede de N varidveis e meméria m, é uma funcao de R™ em RY. Ou seja, a
funcao de transicao ¢ mapeia os m estados prévios z(t — 1), z(t —2), ..., x(t —m) no estado z(t), onde
z(t) = [x1(t), 22(t), ..., zn ()]T € RN,

Um sistema dinamico discreto é dado por

z(t) = glz(t — 1), z(t — 2),...,x(t —m)], (3.1)

para todo tempo ¢ > 0. Uma componente de x é um valor x; € R. Os sistemas definidos desta forma
sao invariantes por translacdo no tempo, isto é, a funcao de transicdo é a mesma para todo tempo
discreto t. A arquitetura — ou estrutura — do sistema é o diagrama de conexbes que representa as
dependéncias entre as varidveis componentes do vetor de estado. A dinamica do sistema é a evolugao

temporal de vetor de estado — seqiiéncia de valores — dada pela funcao de transicao.
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X1 2 Xl X2

X3 | Xy X3 | X X3
0 0 0 0 0 1 0 0 1
0 1 0 0 1 1 0 1 0
1 0 1 1 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 0 1 1 0

Tabela 3.1: Tabelas representando as fungoes de transicao dos genes. Para cada configuracao dos preditores
no instante de tempo anterior, tem-se apenas uma possibilidade de configuragao para o alvo no instante de
tempo atual.

3.2.2 Redes Booleanas

Para criar as Redes Booleanas [11], Stuart Kauffman se inspirou nos conceitos biolégicos de
estabilidade e epigénese. Estabilidade é o fato de um sistema se manter constante apesar das forgas
que tentam perturba-lo ou modificad-lo. O termo epigénese é relacionado a adaptagao, e aqui é
justamente a regulacao da expressao dos genes, que sao modificagOes transmissiveis e reversiveis, sem

que haja alterag@o na estrutura genética, ou seja, nas sequéncias de DNA.

As Redes Booleanas sao o tipo de rede discreta mais simples. Consistem de n nds, cada um
representando um gene, que pode estar expresso ou nao (estados 1 ou 0, respectivamente). A dinamica
da rede é determinada por n fungoes booleanas (uma para cada né). Cada funcao booleana recebe
k nés de entrada, que determinam, através de regras légicas, o estado seguinte desse né a partir dos

estados dos nés da entrada, simulando assim a epigénese.

Esse sistema é uma maquina de estados booleana, onde as transigoes entre os estados sao to-
talmente deterministicas. Apds uma certa quantidade de iteragdes o sistema adquire um estado
de equilibrio, podendo ficar alternando periodicamente em ciclos de um ou mais estados. Na ta-
bela 3.1, vemos um exemplo de rede Booleana com 3 genes. As fungdes de transicdo de cada gene
sao: f(X1) = NOT(X2), f(X2) = NOT(X; AND X3) e f(X3) = X3. A figura 3.1 mostra as

transicoes de estados do sistema.

Este modelo é uma maneira bem simplificada de representar uma rede génica, pois a expressao
génica tende mais a ter um comportamento continuo que binario (nunca é um caso de tudo-ou-nada).
No entanto, por muitos genes terem um comportamento biestéavel (muito expressos ou nao expressos)
o modelo bindrio constitui uma boa aproximacao. Além disso, as redes booleanas fornecem uma

estrutura na qual os genes podem ter interagdes complexas e mostrar o comportamento comparavel
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Figura 3.1: Transi¢oes de estado no exemplo dado de rede Booleana. Cada estado s6 muda para um unico
outro. O sistema entra em equilibrio ao alcancar o estado 110.

as caracteristicas das redes génicas bioldgicas, por isso sdo um bom ponto de partida para uma
modelagem realista de redes génicas [5]. Talvez, a limitacdo mais evidente das redes booleanas
seja seu determinismo inerente. De um ponto de vista conceitual, é provavel que a regularidade
das funcoes e interacoes génicas de que se conhece a existéncia nao é devido a regras logicas pré-
definidas, mas sim a estabilidade auto-organizavel intrinseca do sistema dindmico. De um ponto de
vista empirico, a suposicao de apenas uma regra légica por gene pode induzir conclusoes incorretas
quando se inferem essas regras de medigoes de expressao génica, ao passo que estas tipicamente tém

ruidos e o nimero de amostras é pequeno relativo ao nimero de parametros a serem inferidos [6].
3.2.3 Redes Booleanas Probabilisticas

As Redes booleanas probabilisticas [6] sao um modelo baseado nas Redes Booleanas, com algumas

adaptacoes para lidar com particularidades das redes génicas que esse modelo nao é capaz de tratar.

O avango das pesquisas em Biologia e Medicina tem mostrado que ha muito mais questoes a serem
respondidas além do que modela o formalismo Booleano, que se atém mais a principios genéricos que
a detalhes bioquimicos quantitativos. Quanto maior for a complexidade de um organismo, maior

a incerteza envolvida. E esse ponto que limita um modelo totalmente deterministico. E ainda é
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possivel que alguém queira modelar uma rede com estimulos externos, em que determinada condigao

faria o sistema se comportar de maneira diferente de quando estivesse na auséncia desta.

O objetivo da criagao das PBNs (do inglés Probabilistic Boolean Networks) foi desenvolver um
método tal que:
i) incorporasse dependéncias entre os genes baseadas em regras;
ii) permitisse o estudo sistemético da dinamica global da rede;
iii) tivesse a condigao de lidar com a incerteza, tanto nos dados, quanto na selegdo do modelo e
iv) permitisse a quantificagdo da influéncia relativa e a sensibilidade dos genes na interagdo com

genes.

A idéia bésica é extender as Redes Booleanas para que cada né (gene) pudesse ter mais de uma

funcao possivel. Entao, para cada né x;, ha um conjunto correspondente

Fi = {f§i)}j=1,...,z(i), (3.2)

onde cada fj( ) é uma fungao possivel para determinar o valor do gene x; e [(i) é o nimero possivel

de funcoes para o gene ;.

A probabilidade de uma funcao fJ@ ser usada para predizer um gene z; (1 < j <1(i)) é igual a

) =Pr{f® = 1}, (3.3)
3.2.4 Conceitos de Processos Estocasticos

Quando a fungao de transi¢ao ¢ é uma funcao estocéstica (isto é, para cada seqiiéncia de estados
x(t—m),...,z(t—2),xz(t—1), o préximo estado z(t) é uma realizacao de um vetor aleatério) o sistema
dindmico é um processo estocdstico.

Quando consideramos uma situacao em que sao feitas observagoes quanto a um periodo de tempo

e essa situacao é influenciada por efeitos aleatdrios, nao s6 em um tunico instante, mas por todo o

intervalo de tempo, chamamos essa situagao de um processo estocastico.
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Em termos gerais, um processo estocastico é um fendomeno que varia em algum grau, de forma im-
previsivel, & medida que o tempo passa. A imprevisibilidade, nesse caso, implica que se foi observada
uma seqiiéncia de tempo inteira do processo em diversas ocasides, sob condigoes presumivelmente

idénticas, as seqiiéncias em observacao resultantes, seriam, em geral, diferentes.

Uma vez que um processo estocastico envolve o comportamento de um sistema durante um
periodo de tempo, quando se define o processo, deve-se comegar por especificar o conjunto de tempo
T envolvido. Esse pode ser tanto um intervalo de tempo em uma situagao na qual as medidas sao
tomadas continuamente, como uma seqiiéncia de tempos, em casos onde as medigoes do sistema sao
feitas a cada intervalo de tempo. No primeiro caso, fala-se de um processo de parametros continuos,

e no segundo, de um processo de parametros discretos, que é o caso aqui considerado.

A natureza estocéstica das redes génicas é amparada tanto pela teoria quanto por resultados
experimentais. Mecanismos que explicam esta estocacidade sao, por exemplo, a degradagao dos pro-
dutos dos genes, a colisao espacial necessaria antes que um reagente possa exercer sua influéncia,
equacgoes de reacao reversivel, etc. Conseqiientemente, os modelos estocédsticos descrevem a cinética
da regulagdo génica melhor do que uma aproximagao deterministica. Em geral, resultados experi-
mentais podem ser melhor explicados e modelados por mecanismos estocasticos. Por outro lado, os

modelos deterministicos sao mais simples que os estocasticos.
3.3 Redes Génicas Probabilisticas

Aqui, as redes de regulagao génica sao representadas por processos estocdsticos nos quais a funcao
de transicdo estocdstica é uma familia particular de cadeias de Markov, chamadas redes génicas
probabilisticas [8,10].

Considere uma seqiiéncia de vetores aleatérios Xg, X1, Xo, ... que toma valores em R”, denotados,
respectivamente, x(0), z(1),z(2),.... Uma seqiiéncia de estados aleatérios (X¢);2, é chamada uma

cadeia de Markov, se para cada t > 1,

PIX; = 2()|Xo = 2(0), ..., Xs_1 = x(t — 1)] = P[X; = 2(t)| Xs_1 = z(t — 1)]. (3.4)

Ou seja, a probabilidade condicional do evento futuro, dada a historia passada, s6 depende
do instante de tempo anterior. Seja X, com realizacao x, o estado antes da transicao, e seja Y,

com realizacao y, o primeiro estado depois da transicao. Uma cadeia de Markov é completamente
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caracterizada pela distribuicao de probabilidades mg do vetor aleatério representando o estado inicial
e pela matriz de transigao my|x de probabilidades condicionais entre estados — cujos elementos sao

denotados py|,. A funcio de transicao estocdstica ¢ no tempo ¢, para todo ¢ > 1, é dada por
pla] =olz(t—1)] =y (3.5)

onde y ¢ uma realizagao do vetor aleatério Y com distribuicao ps,-

Uma cadeia de Markov de ordem m — a qual depende dos m instantes de tempo anteriores a

transicao — é equivalente a uma cadeia de Markov com estados de dimensao m x N.

Seja a seqiiéncia X = X1, ..., X;{—m, com realizacdo x = z(t — 1), ..., z(t — m), a seqiiéncia de m
estados antes da transicio. Uma Rede Génica Probabilistica é uma cadeia de Markov (my|x, 7o) de

ordem m, tal que:

i) Ty|x € homogeénea, ou seja, p,|x ¢ independente de ;

ii) pyx > 0 para todos os estados z € R™N 4 € RN, ou seja, todas as transicoes de estados sio

possiveis (caracteristica de um sistema ergddico);

iii) Ty|x € condicionalmente independente, ou seja, para todos os estados x € R™N y € RN,
N
Pyjx = Hp(yi|x);
i=1

iv) Ty;x é quase deterministica, ou seja, para toda seqiiéncia de estados x € R™V_ existe um
N ~ . 7 . . ~
estado y € R tal que pyx = 1 (esse axioma é caracterizado especialmente pela concentragao

da massa de probabilidade de uma predicao, que deve ter valor maior ou igual a 80%).

Essa propriedades sdo inspiradas em fendmenos biolégicos ou simplificacbes para melhorar o
tratamento dos dados, que geralmente estdo em quantidade reduzida. A primeira propriedade, que
significa que a matriz é invariante a translacdo no tempo, serve para simplificar o problema de
estimacao. No entanto, este poderia ser facilmente generalizado. A segunda determina que todos
os estados sejam alcangaveis. Isso pode acontecer devido aos ruidos, que sao tratados com a quarta
propriedade. A terceira diz que a expressao de um gene em um dado instante de tempo independe

da expressao de outros genes no mesmo instante de tempo.
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Escolhido o modelo, iremos definir a forma como estimar as relagoes de predicao para recuperar

a arquitetura de uma rede. No proximo capitulo iremos dissertar sobre isso.



Capitulo 4

Estimacao de redes de regulacao génica

Neste capitulo, falaremos sobre estimacgao de redes de regulagao génica a partir do método de
Redes Génicas Probabilisticas. Fazemos aqui uma comparagao entre o uso do coeficiente de de-
terminacgao e da informagao mutua como medidas de forca. Também apresentaremos o método de
crescimento de redes a partir de genes sementes de E.R. Dougherty e R.F. Hashimoto [15] e o de E.R.
Dougherty e N.W. Trepode (nao publicado até o término deste texto). Também apresentaremos um
novo algoritmo de crescimento de redes que recupera a arquitetura da rede fazendo menos cédlculos

que os algoritmos anteriores.
4.1 Estimacao de Probabilidades em PGNs

Nesta sec¢ao, iremos usar uma pequena rede hipotética de 3 genes para identificar as relagoes de
dependéncia entre alguns desses. A rede tera sinal bindrio (0 e 1) e em nosso exemplo usaremos
10 amostras (instantes de tempo). Para a identificacdo da rede, iremos usar o método do CoD

(coeficiente de determinagao) e a informacao mutua.

Seja a tabela a seguir a medida da expressao de 3 genes de uma rede qualquer em 10 instantes

sequenciais de tempo.

Usaremos aqui a predicao de um gene alvo a partir dos preditores apenas no instante anterior
ao seu. Ou seja, para cada instante de tempo t; do gene alvo analisado, utilizaremos os dados do

instante tempo t;_; dos preditores.

19
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genes t1 to t3 ty t5 t6 t7 tg tg th
g1 0o 1.0 0O O O O 1 0 1
g2 11 0 0 0 1 1 1 1 1
g3 11 0 1 1 0 1 1 0O O

Tabela 4.1: Medidas temporais de 3 genes, em 10 instantes de tempo.

1 @ | Plgs=0,g1=21,00=23) Plgzs=1,91=211,92 =12)

X

0 0 1/9 279

0 1 1/9 3/9

1 0 0 0

11 2/9 0

z1 x| Plgs=0|g1=21,92=m2) Plgz=1]|g1 =x1,92 = x2)
0 0 1/3 2/3

0 1 1/4 3/4

1 0 0 0

1 1 1 0

Tabela 4.2: Tabelas de probabilidades conjuntas e condicionais, respectivamente, onde x; representa o valor

de g1 e x5 representa o valor de gs.

4.1.1 Probabilidades conjuntas e condicionais

Para ambos os métodos, precisamos calcular as probabilidades conjuntas e condicionais entre
X (vetor aleatério com os possiveis valores do preditores) e Y (varidvel aleatéria com os possiveis
valores do alvo). Para isso, a partir de nossa amostra, contamos, para cada configuracdo (nesse caso,
[0, 0], [0, 1], [1, O] e [1, 1]) dos preditores, a probabilidade de o gene alvo apresentar as diferentes

configuragoes possiveis (nesse caso, 0 e 1).

As tabelas acima mostram a probabilidades conjuntas e condicionais para g3 como alvo e g1 € g2
como preditores.

Como usamos o instante de tempo anterior, do total de 10 amostras conseguimos contabilizar
apenas 9 observacoes. Observando a tabela de probabilidades conjuntas vemos que, das nove amos-
tras observadas, uma apresenta a configuracdo z;—1[g1 = 0, g2 = 0], 24[g3 = 0], trés a configuracao

xt—1[g1 = 0,92 = 1], 2¢[g3 = 1] e assim por diante.
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4.2 Medidas de dependéncia

4.2.1 Informagao mutua usando entropia condicional média

A entropia H(X) [17] de uma varidvel aleatéria X é a medida de sua distribuicao p;, dada por
n
i=1

onde n, no nosso caso, é a quantidade de valores que um gene pode assumir (o tamanho do conjunto
R, definido na seg. 3.2.1).

A entropia tem algumas propriedades notéaveis:

i) Todas as distribuigoes formadas por permutagoes de p; tém a mesma entropia;
ii) Concentrar a massa de probabilidade de uma distribuigdo implica diminuir sua entropia.

Como um coroldrio da propriedade (ii), a distribui¢do uniforme apresenta entropia maxima e

aquelas com entropia minima tem a massa de probabilidade total concentrada em um tinico ponto.

A informagao mitua entre duas varidveis aleatérias X e Y é a medida definida por

I(X,Y)=H(Y) - H(Y|X). (4.2)

A esperanga (ou valor esperado) E[I(X,Y)] de I(X,Y") é dado por

E[I(X,Y)]| = H(Y) — E[H(Y|X)]. (4.3)

Quando E[I(X,Y)] =0, X e Y podem ser varidveis independentes e a condigao P(Y) = P(Y|X)
deve ser testada. Caso esta condicao seja verdade, entao X e Y sao independentes, caso contrario,

elas tém dependéncia.

A esperanca da informacdo mutua é usada para estimar a arquitetura da PGN '. A varidvel
aleatéria Y serd o valor do gene y;[t + 1] a ser predito e a varidvel aleatéria X dada serd o vetor

de genes z[t] ponderado por um vetor a de inteiros, associado ao gene y;. Para cada vetor a, com

! Aqui estamos considerando PGNs como cadeias de Markov simples.
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a; € —1,0,1 e no méximo dois valores diferentes de 0, a informacao mutua média é estimada. Os
primeiros vetores a, que tém informagao muatua maior, sao selecionados. Esses vetores indicam se ha
interagao entre os genes e se a interagao é de ativagao ou inibigao.

A partir do exemplo de rede dado, vamos calcular a entropia e a informacao da predicao do gene

g3 pelos genes g1 e go. Primeiro, devemos calcular H(Y') da seguinte forma 2:

1
HY)=- Z P(y =1i)logy P(y = 1), que nesse caso ¢ igual a
i=0
H(Y) = —(4/10)logy(4/10) — (6/10) log,(6/10) = 0.970.

Devemos lembrar que a base do log é relativa a faixa de valores do sinal da rede (como aqui
estamos usando sinal binério, a base do logaritmo é 2). Como pudemos observar, o valor da entropia
foi bem alta, ou seja, considerada ruim por ser quase igual a 1 (uma entropia considerada de boa
qualidade teria o valor préximo a 0). Isso indica que sem olhar o estado dos preditores (g1 e g2), é
ruim prevermos que valor o alvo (g3) vai ter, justamente porque nas amostras ele apareceu 4 vezes

com valor 0 e 6 vezes com valor 1, ou seja, quase empatado.

Agora, calcularemos F[H (Y|X)] da seguinte forma: para cada configuracao = de X, ou seja, para
cada estado dos preditores (nesse caso, x = (0,0), z = (0,1), x = (1,0) e z = (1,1)), calculamos a

esperanca da entropia multiplicando o valor de cada caso pela probabilidade P de este ocorrer.

HY[X)] =) P(X=2)H(Y|X =x), onde
zeX

1
HY[X=1)=-)Y Py=iX=xz)logy P(y =i[X =2).
=0

Vejamos na tabela a seguir o calculo passo a passo:
g1 g2 H(Y|X == ZL‘)
—(1/3)1ogy(1/3) — (2/2)logy(2/3) = 0.918

/
—(1/4) log,y(1/4) — (3/4) log,(3/4) = 0.811
0

—(1)logy(1) =0 =0

ZPara esse célculo, como nao estamos olhando o estado dos preditores, usamos todas as 10 amostras.

= = O O
= O = O
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Logo, E[H(Y|X)] = 2 x 0.918 + 2 x 0.811+0 x 0+ 2 x 0 = 0.666. Desse resultado, calculamos,
I(X,Y) (ainformagao mutua entre X e V) que é 0.970 — 0.666 = 0.304. J4 era esperado que H (Y |X)
fosse melhor que H(Y) (ou seja, com uma valor mais préximo a 0), pois estamos estimando o valor

do alvo analisando o valor do preditores, o que aumenta a quantidade de informagcao disponivel.
4.2.2 Coeficiente de Determinagao (CoD)

O Coeficiente de Determinacao [1,16] (ou CoD, do inglés “Coefficient of determination”) 612, 5,

1Ly

de um gene alvo z; por um determinado conjunto de genes preditores x1, o, ..., T, pode ser definido

como
€0 —€1,2,...,n

Or2,..n=—"""""""==1

€0 €0

_ Mﬁ <612, <1, onde: (4.4)

i) g9 é o erro cometido ao estimar o alvo x; pelo seu valor médio, isto é, sem observacao de
outras variaveis. €9 é o maior — pior — erro de estimacao do alvo, pois nao sao usadas outras

informacoes além do valor dele mesmo nas amostras;

ii) €12,..n ¢ 0 erro cometido ao estimar o alvo z; a partir dos genes preditores z1, Z2, ..., Tp.

O coeficiente de determinagao 61 2 ., expressa a melhora relativa do erro de estimagao produzida
pelo uso da informacao dos genes x1, xo, ..., T, para estimar o valor do gene alvo xy, com referéncia
ao erro que se teria na estimacao dele sem observar outras variaveis. Se o valor do CoD se aproxima
de 0, entao a observagao dos genes 1, x2, ..., T, Nao contribui para a estimagao do gene alvo x;. Ao
contrario, se o valor do CoD se aproxima de 1 (o caso ideal, que é o CoD ser igual a um, nao acontece

na préatica), entdo os genes x1, xa, ..., T, estimam o valor exato de z;, ou seja, com erro igual a zero.

O CoD fornece uma medida objetiva da qualidade de um determinado conjunto de genes preditores
para estimar um determinado gene alvo (quanto maior é o valor do CoD para uma determinada
combinacao preditores-alvo, menor é o erro cometido na estimacao de valor do gene alvo a partir
dos valores conhecidos desses genes preditores). Por isso, CoD tem sido usado amplamente para

quantificar a interagao entre genes, destacando na rede suas dependéncias mais relevantes.
4.2.3 Meétodos de estimagao de erro

Chamaremos de estimador a fungao que estima o valor de um gene a partir de um conjunto de
valores de outros genes (que também pode conter o préprio gene). Para se estimar o erro da predic¢ao

da rede, o estimador é criado (treinado) e apds isso, testado, para se estimar o erro cometido.
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Vamos mostrar aqui duas maneiras de treinar e testar esses estimadores. Em cada um dos métodos,

calculamos o erro da predicao de um gene z; sem e com a observacao de outros genes, para o calculo
do CoD.

Ressubstituicao

Neste método, o estimador ¢é treinado com todas as amostras e aplicado nas mesmas amostras,
i.e., o conjunto de treinamento e de aplicacao ¢ o mesmo. O erro total é a média dos erros cometidos

na estimacao de todas as amostras.

O calculo do erro sem observacao de outros genes, representado por €g, se dd da seguinte forma:

i) O valor estimado do alvo Z; é o valor mais observado (a moda) deste no conjunto de amostras.

ii) O erro (quadratico) sem observacao é calculado como:

n

> (@i - 7)?

i=1 . , .
g = , onde n é o nimero de amostras utilizadas.
n

O calculo do erro da estimacao pela observacao dos genes preditores, representado por &; ; .,

para as combinacoes do nimero de preditores alvo que se desejar, é calculado da seguinte maneira:

i) Usando todas as amostras, é calculado o operador que estima o alvo. Para cada estado dos
preditores x;, xj, ..., Tk, ele devolve o valor mais observado nas amostras que tém esse estado

dos preditores.

ii) O operador obtido é aplicado no mesmo conjunto de amostras para estimar o valor do alvo em

todas elas.

iii) O erro €;; . ¢ calculado da mesma forma do erro anterior, computando-se a média 3 das

diferencas quadraticas entre o valor estimado e o valor observado.

Finalmente, o CoD ¢ calculado como

Ei g,k

0, p=1-—
oy o

30 valor n usado para este calculo pode ser diferente do n usado no célculo de &g
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Exclusao de uma amostra

Neste método 4, o estimador é treinado apés a exclusdo de uma amostra do conjunto, e esta é
usada para testd-lo. Isto é feito para todas as amostras do conjunto de dados e tira-se a média dos

erros de estimacao.

O célculo do erro sem observacao de outros genes se da da seguinte forma, para cada amostra:

i) A amostra é excluida do conjunto de dados.

ii) O valor do gene alvo na amostra excluida é estimado como o valor mais observado deste no

conjunto restante de amostras.

iii) O erro quadratico de estimar essa amostra é calculado (diferenga quadratica do valor estimado
ao valor do alvo na amostra excluida). O erro sem observacao €y é calculado como a média dos

erros de estimar o alvo em todas as amostras.

O célculo do erro da estimagao pela observacao dos genes preditores, para as combinacoes do

ntumero de preditores alvo que se desejar, é calculado da seguinte maneira:

i) A amostra é excluida do conjunto de dados e o estado dos preditores do gene alvo nessa amostra

¢é observado.

ii) Usando as demais amostras é estimado o valor do alvo na amostra excluida como o valor mais

observado do alvo quando os preditores tém o estado observado no passo anterior.

iii) O erro quadratico do valor estimado ao valor do alvo na amostra excluida é calculado. O erro
€i,j,..k € calculado como a média dos erros de estimar o alvo em todas as amostras — excluidas,

uma por vez.

Finalmente, como no caso anterior, o CoD é calculado como

LN

iy = 1
1’7]7"'7 60

4também bastante conhecido pelo termo Leave-one-out, em inglés
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Para efeito de comparacao, faremos também o calculo de valor do CoD usando a mesma rede
hipotética descrita na tabela 4.1. Como método de estimacdo de erro para o CoD, usaremos a

ressubstituicao.

Primeiramente, vamos calcular o erro da estimacao do valor do alvo somente por seu proprio valor
nas amostras. €q:
i) Temos que Z; = 1 (valor mais observado do alvo nas amostras)

ii) g9 =
(1-124+0-12+1Q-124+1-1)2+(1-1)>2+
O0-1)2+(1-1)224+1-1)2+(0-1)2+(0-1)?)/10 =4/10 = 0.4

O célculo de ¢; ;. se da da seguinte forma:

i) Temos que criar o estimador Z; para o alvo analisando cada estado dos preditores nas amostras

ii) Para cada estado dos preditores, somamos o erro quadréitico da diferenca entre o valor real
(x¢[i]) e o esperado (7), depois calculamos a média. Para isso, vamos contar com a ajuda da

tabela abaixo.

t (amostra) | g1go | we[i] | Ty | (z4fi] — T)?
1 01 1 1 0
2 11 0 0 0
3 00 1 1 0
4 00 1 1 0
5) 00 0 1 1
6 01 1 1 0
7 01 1 1 0
8 11 0 0 0
9 01 0 1 1

Logo, temos que ;. = 2/9 = 0.222. E o CoD ¢ calculado como

0.222
ei’j’m’k =1- 0.4 - 0445



4.3. MODELO TRIVIAL DE CONSTRUCAO DE REDES 27

4.3 Modelo trivial de construcao de redes

Seja n a quantidade de genes para os quais desejamos construir a arquitetura de uma rede. Ao
construimos redes génicas, desejamos selecionar apenas as melhores relagoes de dependéncia. No
modelo trivial, calculariamos as dependéncias de todos os n genes entre si, com n — 1 combinagoes

de preditores. Para um sé gene como alvo, teriamos que calcular:

e Para 1 preditor: (), 1;

e Para 2 preditores: Cj, 2;

e Para n — 1 preditores: Cp, 1.

Isto é, calcularfamos aproximadamente 2" dependéncias (uma aproximacao para o somatério dos
. . —1 , .
itens acima, Y ;—; Cp;). Quando o célculo envolve muitos genes, o que geralmente acontece em

dados reais, isso fica inviavel.

O que desejamos é conseguir capturar a arquitetura da rede de modo a escolher os melhores
conjuntos de preditores, sem precisar fazer calculos desnecessarios. Nos métodos explicados a seguir,

crescemos a rede sem precisar verificar todas as relagdes de predigao.
4.4 Modelo de crescimento de redes de E.R. Dougherty e R.F. Hashimoto

A construcao da subrede depende de um critério para medir a relagdo entre genes, uma funcao
objetivo envolvendo este critério para decidir que genes devem ser adicionados a rede crescente e um
algoritmo incorporando a funcao objetivo que inclui tanto as condig¢oes de inicializacdo quanto as de

parada.
4.4.1 Forca de conexao

Ao modelarmos uma rede génica regulatéria como um grafo direcionado, denotamos a forga de
conexao de um conjunto X de genes para um gene Y por ox(Y). A forga pode ser determinada,
por exemplo, pelo coeficiente de determinacao ou pela informacao mutua. Definimos a forca de um

conjunto X de genes para um conjunto de alvos Y = Y1, Y5, ..., Y, de genes por
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ox(Y) = ¥lox (Y1), 0x(Y2), ..., ox(Yim)], (4.5)
onde ¥ é uma funcao como por exemplo soma, maximo ou minimo.

Quando o CoD ¢ usado para medir a forca de uma conexao, para qualquer variavel Y e um

conjunto X de genes, definimos 0x(Y) = 0x(Y). No caso da informacdo mitua, ox(Y) = I(X,Y) 5.
4.4.2 Algoritmo

Seguindo o principio de autonomia [15], deseja-se crescer a rede de maneira a intensificar a forga
coletiva de conexoes entre os genes dentro da subrede. Além disso, também deseja-se limitar a forga
coletiva das conexoes de fora da subrede. H&4 varias maneiras de anexar medidas de robustez para

alcancar esses objetivos.

Seja S uma subrede e U o conjunto de todos os genes sob estudo. Os genes que estao no conjunto
U -8, ou seja, os que nao foram ainda adicionados a rede, serao chamados de genes candidatos. Seja
YeU-S.

0de,s(Y) = os(Y) (4.6)

mede a sensibilidade de Y a partir de S, i.e., a forca coletiva da conexao a partir da rede S para o

alvo Y. Observe que nesse caso todos os preditores de Y estdo em S.

Opara,s(Y) = o{y1us(S) (4.7)

mede o impacto de Yem S, i.e., a forga de conexao do alvo para a rede. Note que a medida opgrq,5(Y)
é definida em termos da forca de conexao de { Y} U S, nao apenas Y. Isto acontece porque estamos
interessados na for¢a de conexao de Y quando usada juntamente com outros genes em S, nao apenas o
préprio Y. Para alcancar a autonomia da rede, se Y é um candidato pertencente a S, entao opgra,s(Y)

e 04e,s(Y) devem ser altos.

As medidas 0ge € 0parq levam em conta as conexoes entre a subrede e genes alvos que devem ser
adicionados. Para se alcancar a autonomia da rede, deve ser adicionado um gene Y que satisfaca a

condigao:

50 que aqui for explicado para um dos casos, serd facilmente aplicdvel para o outro caso.



4.5. MODELO DE CRESCIMENTO DE REDES DE E.R. DOUGHERTY E N.W. TREPODE 29

Y = arg r}ggag El0des(Y), 0paras(Y)], (4.8)

onde = é a fung@o que retorna o valor coletivo para os dois parametros e Y maximiza =.

Seja N o nuimero maximo de genes que se queira que a rede tenha. Entao temos o seguinte

algoritmo para o crescimento da rede a partir do conjunto semente S:

Entrada: N,S, U
Saida: Rede G de genes adicionados
G« S;
enquanto card(G) < N faga

Y — arg Yénl?z{(; Elode,a(Y), opara,a(Y)];

G—GU {?},
fim

Algoritmo 1: Algoritmo de crescimento de redes de Dougherty e Hashimoto [15]

4.5 Modelo de crescimento de redes de E.R. Dougherty e N.W. Trepode

O modelo de crescimento de redes desenvolvido por Dougherty e Trepode (ainda nao publicado)
¢é baseado nas técnicas descritas na subsecao anterior. No entanto, alguns critérios foram mudados e
algumas condi¢oes impostas para tornar mais eficaz o crescimento da rede e aumentar as condigoes

de parada.

Neste modelo, a forca de conexao pode envolver mais genes que tenham uma boa relagdo de
predicao com o candidato, ou que, com ele, tenha uma boa relacdo de predicao com os genes ja
adicionados a rede. Quando consideramos a forca de conexao 0pqrq,s @ partir de um gene candidato,
ou a forca de conexao og4.g para um gene candidato, permitimos que alguns co-preditores 6 também
estejam fora da rede. No primeiro caso, pode ser que todos o co-preditores estejam fora da rede. Ja

no segundo, pelo menos um deve ja estar na rede.
4.5.1 Forcga de conexao

Para cada gene candidato, guarda-se duas listas contendo os grupos de co-preditores envolvidos

na forca de conexao oge s € Oparqa,s- Como nao podemos calcular relagoes de predicao para um ntimero

SConjunto de genes envolvidos numa relacéo de predicéo.
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arbitrario de preditores devido a restricoes de pequenas amostras, na pratica consideramos:

p— 4.
UX(Y) xCX,rcI(lz?;((x)Sp HX(Y) ( 9)

onde o conjunto de genes x é um subconjunto de X, de tamanho menor ou igual a p (nimero méximo

de preditores permitido).

A forca de conexao de um conjunto X de genes para um conjunto de alvos Y = {¥7,Y5, ..., Y, } é

dada por:

ox(Y)=> ox(¥;) (4.10)
i=1

4.5.2 Algoritmo

Como no algoritmo anterior, devemos adicionar a rede um gene Y que satisfaca a condicao:

Y = argmax Z[oges(Y), 0paras(Y)). (4.11)
Y¢s

O impacto de um gene Y ¢ S para a rede S é dado por

_ 0o (X), 4.12
UpaTa,S(Y) Yey’Y¢S7?ea§{’ca7"d(y)§p y( ) ( )

Para cada gene candidato Y; ¢ S, definimos

2 (i) = 0des(yi) + 20paras (Vi) = D aes(y) + 20para;s (Vi) (4.13)
YEY1,YES

onde y; é determinado pela definicao de op4rq,s(Y;) na equacao 4.13.

Para os genes candidatos Y; que maximizam Z'(Y;), nés incluimos na rede S os elementos de y;
— que ainda nao estdo em S — e os co-preditores em o4 g(yi) — também os que ainda nao estao em
S. Como nao podemos avaliar todas as combinacoes de co-preditores possiveis, nds realizamos esses

célculos com um subconjunto de “bons candidatos” para =’ (ou seja, aqueles envolvidos em valores
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altos de predicao tanto em 4. g quUanto em opgra,s)-

Neste algoritmo, temos duas condig¢oes de parada:

1. card(S) > N ou

> yeyiwes o8 (Y)

2.
ZyEyi,yﬁés 1

< thge € O'para,S(}/i) < thpara-

onde thge € thyarq 580 os limiares para os valores médios de predicao (CoD ou inf. mitua) de e para

a rede.
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Capitulo 5

Contribuicoes para o software de estimacao e crescimento

de redes

Neste capitulo, iremos descrever o software de N. W. Trepode, que usa a técnica de calculo de
forca de predigao de PGNs através de CoDs e aplica a teoria do crescimento de redes através de
genes sementes, mostrada no capitulo anterior. Falaremos sobre algumas de suas antigas limitacoes

e as modificacoes feitas para melhorar o processo e a obtencao dos resultados.
5.1 O software de Nestor Walter Trepode

Este programa (ainda nao publicado) foi desenvolvido por Nestor Walter Trepode durante o
periodo do seu doutorado [19] em que passou no Laboratério de Processamento de Sinal Genomico,
na Texas A&M University, sob a supervisao do Prof. Edward Russell Dougherty. O software (fig. 5.1)
é dividido em 5 partes. Na primeira, sao calculadas as dependéncias usando uma quantidade de 1
a p preditores (por trabalharmos com pequenas amostras, p geralmente é igual a 2). A segunda e a
terceira partes consistem de eliminar relagoes de dependéncia que nao sao maximais. A quarta parte
¢é simplesmente a preparacao desses dados para a aplicacao do crescimento de redes, que é a quinta

parte do software.
5.1.1 Estimacao das dependéncias

Inicialmente, os dados dos genes sao pré-processados, como foi explicado na secao 2.2.2. O
software trata também amostra com valores faltantes, mas os genes que nao tém mais de 70% das
amostras sao eliminados. Apds isso, para cada gene alvo, para cada combinacdo de preditores, é

criado um arquivo com todas as relacdes de predigao dos outros genes para este. Para cada relacao

33
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Dados de
microamay

¥

Preprocessamento
(normalizacdo/quantizacdo)
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Calculo de dependéncias

v

Eliminacio de redundancias
(Top-down)

v

Eliminacdo de redundancias Crescimento
(Bottom-up) da rede

v

Ordenacdo

Genes sementes

Arquivos com relagfes
de dependéncia dos genes

Figura 5.1: Diagrama mostrando as fases de todo o processo de estimagdo e crescimento de redes génicas
usando o sofware de N.W. Trepode para estimar as dependéncias.
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de dependéncia, eram guardadas as seguintes informagoes:

e 0(s) gene(s) preditor(es) e sua(s) respectiva(s) quantidade(s) de instantes de tempo anteriores

ao instante de tempo do alvo;
e 0 erro a priori da predi¢ao do alvo por sua média (g¢);

e o erro da predigao do alvo usando o(s) preditore(s) (€12, n);

o valor do CoD;
e o ntimero de amostras usadas no erro a priori e

e 0 numero de amostras usadas no erro usando o(s) preditore(s).

5.1.2 Eliminacao de redundancias

A segunda e terceira partes do software comparam conjuntos de genes nas predigdes para eli-
minagao de redundancias (retirada de super ou subconjuntos de genes com predi¢ao menor). Na
eliminacao de redundancias de cima pra baixo (top-down), verifica-se, para cada alvo, se conjuntos
de k preditores contém subconjuntos de k — 1 preditores com relacdo de dependéncia maior ou igual.
Se isso ocorrer, elimina-se a linha com ntmero k de preditores, pois contem um gene que nao agrega
valor a predigao. Processo semelhante ocorre na eliminagao de redundancias de baixo para cima
(bottom-up). Porém, nessa etapa, a linha com menos preditores (k — 1) sera eliminada, quando o

conjunto com k preditores tiver um CoD maior.
5.1.3 Ordenagao dos arquivos

A quarta parte consiste simplesmente da ordenagao decrescente das linhas (usando como critérios
primeiramente o valor da dependéncia, e depois a quantidade de amostras utilizadas para calcular
o erro a posteriori, as dependéncias calculadas usando um nimero maior de amostras sao mais
confidveis) dos arquivos para facilitar o processo de crescimento da rede. Isso é feito usando o

algoritmo quicksort.
5.1.4 Crescimento da rede

Nessa parte, damos como entrada o conjunto de genes contidos na semente (S) e o conjunto

dos genes candidatos U — S. O resultado final serd o conjunto final de genes agregados a rede. O
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algoritmo é o mesmo ja apresentado na secao 4.5.2.
5.2 Limitagoes do software

Este programa apresenta algumas limitagoes que envolvem grande demanda por processamento e
armazenamento. Para quantidades muito grandes de genes, o tempo de processamento e o espago em
disco necessario para guardar os dados crescem bastante. Mesmo s6 guardando valores de dependéncia
relevantes, para cada gene sao gravadas em disco milhoes de relagées de predicao. Para cada alvo,

deve-se calcular

nt!

__ (nty _
Crur =) = ity

p

onde n é o nimero total de genes, t é a quantidade maxima de instantes de tempo anteriores ao alvo
analisadas, e p a quantidade méxima de preditores a serem utilizados. Para os nossos testes, usamos
n==06332,t=1ep=2.

5.3 Aperfeicoamentos

Para economizar espaco em disco, retiramos dos arquivos informacoes redundantes ou nao rele-
vantes para o crescimento da rede. Retiramos, de cada linha, os erros a priori e a posteriori, e o
numero de amostras usadas para o cdlculo do erro a priori (como esse valor é o mesmo para cada

alvo, guardamos essa informacgao no cabegalho do arquivo).

Para compararmos dados obtidos com diferentes medidas de dependéncia, adaptamos o software
para o calculo de informacao mitua com penalizagao para amostras pouco observadas [10]. O software
também foi adaptado para o célculo de sinal arbitrario (bindrio, ternério, etc.). Também modificamos
o script de gerenciamento e execucao das etapas do processo para distribuir o calculo dos genes em

diferentes maquinas. A tabela 5.1 mostra um resumo das modificagoes e melhorias no programa.
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Processo Modificagoes Detalhes

Estimacao das dependéncias melhorado  Diminui¢ao do espago necesséario para
armazenamento em disco e calculo de
CoD ou inf. mitua p/ sinal n-ario

Eliminacao de redundéancias adaptado Modificacao das especificacoes de entrada
e saida dos dados

Ordenagao dos arquivos adaptado Modificagao das especificagoes de entrada
e saida dos dados

Gerenciamento das etapas do processo melhorado  Paralelizacao para distribuir o calculo dos
genes em varias maquinas

Crescimento de redes de Dougherty e Trepode adaptado Modificagao das especificacoes de entrada

e saida dos dados

Tabela 5.1: Resumo das modificagoes no software de N.W. Trepode.
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Capitulo 6

Algoritmo proposto para crescimento de redes

Foram mostrados nos capitulos anteriores alguns métodos para modelar redes (redes Boolenas,
redes Booleanas probabilisticas e redes génicas probabilisticas), alguns métodos para estimar, a partir
de dados de séries temporais, as dependéncias entre os genes da rede (coeficiente de determinagao e
informacao mutua) e métodos para a recuperacao da arquitetura da rede (o algoritmo de crescimento
de redes através de genes sementes de Dougherty e Hashimoto e o de Dougherty e Trepode). Neste
capitulo, iremos mostrar um algoritmo de crescimento de redes que, baseado na ideia de caminhos
em grafos aleatdrios, adiciona genes por camadas de confianga. As sementes iniciais sdo a camada 0
(zero), e a cada itera¢@o buscamos os genes candidatos mais fortemente relacionados a camada atual,

sem precisar verificar novamente relacoes desses genes candidatos com as camadas anteriores.
6.1 Avancgos do algoritmo proposto em relagao aos anteriores

Como estamos fazendo estimagao de predicao e em cada uma dessas relagoes hd uma certa taxa de
erro (o erro de estimagao) envolvida, hd uma probabilidade relacionada a cada aresta do grafo. Por
isso, usamos aqui a ideia de um grafo aleatério [2,3], que é um tipo de grafo gerado por um processo
aleatério. Inicialmente tem-se n vértices e as arestas entre estes vao sendo adicionadas aleatoriamente.
O modelo de grafo aleatério mais comum é o de Erdos-Rényi [2,3], chamado G(n,p), em que cada
aresta tem a probabilidade p de estar no grafo. Em nosso modelo, no entanto, nao sabemos a maneira
exata de calcular essas probabilidades, que nao tem o mesmo valor. Neste trabalho, uma aresta v;v;
ird existir se o gene v; for considerado um bom preditor do gene v;. Entretanto, hd varias maneiras
de se estimar essa relagao de predi¢ao (CoD e inf. mitua, por exemplo) e de se definir o que seria

uma boa relagao de predigao (um valor de corte para a relacao, por exemplo).

39
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Seja G uma rede representada por um grafo aleatorio estimado a partir de dados de série temporal,
onde os vértices representam genes e as arestas representam relacoes de dependéncia. Desejamos, a

partir desse grafo (i.e., rede), encontrar a subrede de maior significancia em torno das sementes.

Os algoritmos propostos anteriormente precisavam revisitar arestas desse grafo a cada iteracao,
pois a semente era acumulada e todos os vértices adjacentes a esta deveriam ser verificados nova-
mente. Um método pratico pra resolver esse problema sem precisar reestimar cada essas relagoes
de dependéncia a cada iteragao é estimar todas essas relacbes uma tnica vez e usar essa informacao

quando necessario.

Com uma abordagem diferente das anteriores, nosso algoritmo consegue resolver esse problema

sem estimar todas as relagoes de dependéncia, ou seja, sem precisar construir todo o grafo.

A Fig. 6.1 mostra uma rede com varios genes. Seja U o conjunto de todos os vértices candidatos
a entrar na rede. Deseja-se crescer uma subrede GG ao redor do gene A, usado como semente, que é
a camada inicial, ou 0 (zero). A cada passo, visitamos os vértices adjacentes de qualquer vértice da

camada atual, a menos que este ji tenha sido adicionado a camadas anteriores.

Partindo do vértice A (camada 0), inicialmente visitamos B1, B2, B3 e B4. No entanto, apenas
os vértices B1, B2 e B4 sao adicionados a camada 1 (em azul), devido a sua boa forca de predicao. As
arestas pretas representam as relacoes verificadas, mas que nao contribuiram para adicionar vértices
a rede. As arestas azuis representam as relagoes de predigao (a partir da camada 0) que resultaram
na adicdo de um vértice azul para a rede, ou seja, sdo vértices necessariamente partindo de A. As
arestas vermelhas s@o definidas de forma analoga. Sao as relagoes de predi¢ao que contribuiram para
a adicdo de um vértice vermelho & rede. Assim, necessariamente eles partem da camada 1, azul.
Observe que também é possivel vértices de uma mesma camada se visitarem (o caso de B1 e B4, em
especial, adiciona uma aresta ao grafo, pois a forga de predi¢do entre esses vértices é forte). Dessa

forma, podemos identificar relagoes de predicao intra-camadas.
6.1.1 Diminuicao do espago de busca a cada iteragao

Uma outra observacao importante é o fato de que uma aresta do grafo s6 serd visitada se um dos
dois vértices for adicionado a alguma camada. Na mesma figura, por exemplo, os vértices adjacentes
aos vértices B3 e C5, que nao apresentam boa forca de conex@o com a rede, nao serao visitados,
a nao ser que estejam ligados a vértices do grafo adicionados em camadas posteriores. Quando

estamos calculando as relacoes de predicao dinamicamente, a cada camada, isso reduz enormemente
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Figura 6.1: Rede mostrando como séo visitadas/calculadas as arestas (relagdes de predi¢ao) a cada iteragao do
algoritmo. O vértice A, de cor laranja, representada a camada 0. Os vértices azuis a camada 1 e os vermelhos
a camada 2.

o custo computacional do processo, uma vez que s6 precisamos calcular as predigoes (arestas do
grafo) partindo da iltima camada. E a cada vez que um vértice é adicionado a uma camada, ele
jamais sera visitado novamente no processo, por ja terem se esgotado as relagoes de predicao fortes

para ele ou a partir dele.

A Fig. 6.2 mostra, para a rede da Fig. 6.1, o crescimento da rede nos algoritmos anteriores e no
algoritmo proposto. Os vérices pretos sao os candidatos a entrar na rede. Os vértices azuis sao a
semente da iteracao atual. Os vértices cinza sdo os que nao vao ser mais verificados, pois ja foram
agregados a rede. As arestas pretas sao as relagdes de predicao verificadas em cada iteragao. As

arestas azuis sao as que indicam as maiores forcas de predicao. Logo, os genes candidatos ligados a
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elas devem ser agregados a rede. As arestas cinzas representam relagoes de predicdo que nao serao
calculadas (i.e., arestas que nao serao visitadas). A cada iteragao, os critérios do algoritmo verificarao

se a aresta indicam relagbes com um certo grau de confianga.

Como foi dito na segdo 4.3, o custo de estimar todas as relacoes de uma rede com n genes e

usando apenas p preditores é

n!

nxCho=nx—1"
P (n—p)!p!

(6.1)
Suponha que queiramos estimar as dependéncias de uma rede de 1000 genes. Para essa rede,
usando apenas 3 preditores, a quantidade de predicoes estimadas seria

10000! 10000 x 10000 x 9999 x 9998

10000 = ~ 1,6 x 10, 6.2
" 99981 3! 5 ,6 X (6.2)

Seja L; a camada a ser usada na iteragao ¢ do algoritmo, G; o conjunto de todos os genes ja
agregados a rede até a i-ésima iteracao, k a quantidade total de camadas a serem agregadas e p a
quantidade de preditores usados em cada relagao. O espago de busca (conjunto de genes a terem sua
relagdo de dependéncia calculada em relagao a rede) da iteracao i é U \ G; (que contem exatamente
n — |G;| genes), que vai sempre diminuindo (pois G; vai aumentando), até que se termine a execucao

do algoritmo.

Para cada camada, precisamos calcular quantas relacoes sao estimadas usando a semente como
alvos e quantas usando a semente como preditores. Ao usarmos cada semente como um alvo, teremos
como preditores todos os vértices de U —G;. Ao usarmos cada semente como um preditor, precisamos
contabilizar as diferentes quantidades de preditores dentro da camada L;. O grupo de alvos, nesse
caso, serd U \ (G; U L;). Assim, temos que o nimero de relagoes de predigao a serem estimadas para

o algoritmo proposto é

T
L

J

ﬁ
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o

: (%Y= el + iz gz (") . (6.3

sementes como alvos

sementes como preditores
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Figura 6.2: Sequéncia de 3 iteragoes, comparando a busca por genes candidatos, nos algoritmos antigos e no

algoritmo proposto.
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Seja Liner a quantidade maxima de genes agregados a alguma camada. Simplificadamente, a
Eq. 6.3 representa estimar as relacoes dos genes de k camadas com no maximo Ly, genes. Isso é
da ordem de k X Lyqe X (Z) Como k X Lpq: geralmente é muito menor que n, essa quantidade de

estimacoes serd bem menor que todas as estimagoes possiveis do grafo.

Vamos supor que desejdssemos, para os mesmos 10000 vértices (genes) do exemplo anterior,
crescer uma rede com 5 camadas, adicionando a cada uma delas no maximo 20 genes e usando p = 3
preditores. Vejamos a seguir os calculos para saber a quantidade de predigoes estimadas no algoritmo

proposto:

2 2 2 10.
5 x 10.000 K 10> + (20) + (;)] + 5 x 10.000 x ( 0??00) ~ 1,6 x 103,

O ganho usando o método proposto, nesse exemplo, foi de pelo menos 100 vezes. Na préatica,
vemos que o uso do crescimento da rede por camadas diminui bastante o custo computacional, pois
realmente a quantidade de camadas vezes a quantidade maxima de genes por camada é bem menor

que o total de genes.
6.1.2 Grau de confianga determinado por camadas

E importante enfatizar que ainda nao temos a maneira exata de calcular a probabilidade de cada
aresta. Esse é um estudo a ser feito futuramente. Porém, podemos afirmar que a probabilidade de
um vértice pertencer a rede é condicionada pela probabilidade de cada vértice do caminho dele a
semente inicial pertencer a rede. Na fig. 6.1, por exemplo, a probabilidade de C2 pertencer a rede
depende da probabilidade de B2 pertencer. Da mesma forma o C6 depende do B4 e o C8 depende do
B1. Assim, cada camada representa um conjunto de genes com um certo grau de confianca. Quanto

mais distante uma camada estiver da semente inicial, menos confianca é dada a ela.

Isso nos faz crer que nao seria correto agregar a mesma quantidade de genes a cada camada. Em
vez disso, deve-se diminuir esse valor quanto mais se distancia da semente inicial. A cada camada ha
um valor maximo ]/V: associado, que determina a quantidade maxima de genes que devemos agregar
a camada L; de modo que nao sejam adicionados genes com o grau de confianga abaixo do valor

permitido. Tanto cada N; como o grau de confianca sao valores que necessitam de uma andlise

estatistica mais elaborada.

Seja v; um vértice pertencente a camada ¢. E seja E; o conjunto de arestas consideradas como
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boas relagdes de predigao para inserir vértices a camada i, ou seja, Vi, i = 1,....k — 1, (v;_1,v;) € Ej;.
Seja também (vgv1...v5), j < k—1, um caminho de um vértice da camada 0 (a inicial) a um vértice de
uma camada j. Supondo que a probabilidade de todos os genes numa camada terem sido escolhidos

seja igual, entao a probabilidade de um vértice de uma camada j ser adicionado seria

J
Pr(Jvgvy...v5) = HPr(EIvi_lvi), (6.4)
i=1
onde o critério para (v;—1,v;) € E; deve ser definido (por exemplo, um limiar, ou uma quantidade

maxima de genes a serem agregados & camada ¢, ou os dois critérios simultaneamente).
6.1.3 Critério para adicionar genes a rede

Além dessa diferenca entre os algoritmos de crescimento de rede anteriores, precisamos citar
também que estamos usando outro critério para a escolha das melhores relagoes de predicao entre
genes. Na literatura, ja foram propostos modelos onde os genes da semente sao analisados somente
como alvos [10] ou somente como preditores [14]. O modelo de Dougherty e Hashimoto e o de
Dougherty e Trepode analisam a semente como preditor e alvo. No entanto, estes dois dao prioridade
a genes que tenham um somatdério alto de forgas como preditor e alvo. No trabalho proposto em [15],
a funcao criada, mostrada na eq. 4.5, pode ser definida como sendo soma, maximo ou minimo. Porém,

nos experimentos feitos nesse mesmo trabalho, a funcao soma foi utilizada.

No método proposto, agregamos mais valor a genes que tenham pelo menos uma das forgas alta,
ou seja, buscamos por genes que sejam bons preditores ou bons alvos. Um gene que seja um bom alvo
nao necessariamente deve ser um bom preditor e vice-versa. Por exemplo, um gene com og4. 5 = 0.2
e Opara,s = 0.9 no novo algoritmo teria prioridade mais alta que um com o4 5 = 0.6 € opara,5 = 0.6,

que nos algoritmos antigos seria adicionado primeiro pelo somatério de forgas ser 1.2.

A tabela abaixo mostra os dados de uma pequena rede (fig. 6.3) com 5 genes (Xo a X4). Sao
mostradas as relagoes de dependéncia entre X e os outros genes da rede como preditor (forga a
partir da rede, o4.) e como alvo (forca para a rede, opgrq), € também o somatério e o méximo dessas
forgas. A tabela 6.1 compara os 3 algoritmos mostrados, indicando que genes seriam agregados a

rede, em cada um.
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Figura 6.3: Pequena rede com 5 genes e as respectivas relagoes de dependéncia (forgas de conexao) entre o
gene semente (Xg) e o restante da rede. As arestas azuis mostram as relagdes de predi¢do com prioridade
maior, para os métodos de crescimento de redes antigo. As arestas vermelhas indicam as que tém prioridade
maior no novo algoritmo.

Funcao utilizada ‘ genes adicionados na 1¢ iteragao ‘ sementes da préx. iteracao
Soma X2 (S X3 Xo, X2 (S X3
Maximo X1 ou X4 X1 e Xy

Tabela 6.1: Tabela mostrando, para a rede de 5 genes, que genes seriam adicionados a rede para cada fungao
utilizada e como ficariam as sementes na proxima iteracgao.

gene | 0ge Opara p.0 Maxo
X7 | 0.5 1.0 1.5 1.0
Xo | 0.7 0.9 1.6 0.9
X3 | 0.8 0.8 1.6 0.8
Xy 1.0 0.2 1.2 1.0
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Entrada: S,U, k,thge, thpara

Saida: Conjunto L de camadas de genes e conjunto E das arestas entre as camadas
L« 0;

E 0

17— 0;

L; < S,

enquanto L; # () e i < k faga

L; arg ma ma (Y (Y1
LTS ade,pamzt)lidc,pm[Ude’Ll( ) para, (V]|

Eiv1 —{(Lilix1) : i € Li lig1 € Liy1}s
E—EU{E};

L—LuU {Li—i-l};

1—1+1;

fim

Algoritmo 2: Algoritmo proposto de crescimento de redes por camadas

6.2 Algoritmo

No inicio do algoritmo 2, os genes de S (conjunto de genes sementes) sao adicionados a um con-
junto L; (camada 7), que contera os genes a serem analisados na iteragao i do algoritmo (inicialmente,
k=0e Ly=S). Também ¢ inicializado o conjunto L, que devera conter as camadas, ou seja, é um
conjunto de conjuntos. Semelhantemente, é inicializado o conjunto E, que contém os conjuntos de
arestas (i.e, relagoes de predicao) agregadas a rede a cada passo. A cada iteracdo, verifica-se, para
o conjunto L;, quais genes candidatos Y € U \ L tém melhor for¢a de conexao (acima dos devidos
limiares) para L; ou a partir de L;. Estes, juntamente com os co-preditores relacionados, serao adici-
onados ao conjunto L;;;. Esses genes servirao como sementes para a proxima iteragao do algoritmo,
que prosseguird enquanto houver genes na camada L; (ou seja, que na iteracao anterior pelo menos
um gene tenha obedecido aos critérios de agregagao) e enquanto a quantidade de camadas necessérias
nao chegar ao seu limite (k). Ao final, a rede serd a uniao de todos os conjuntos de L com as devidas

arestas nos conjuntos de F.
6.3 Implementacgao do algoritmo proposto

Foi implementada em Python uma versao do algoritmo proposto. O programa gera o grafo de
dependéncias com a rede final crescida a partir das sementes dadas. Ele rotula os vértices com o nome

do gene correspondente e os colore de acordo com a classificagdo funcional dos mesmos (retirados
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de http://www.vision.ime.usp.br/camda04/). Relagbes de predigdo a partir dos mesmos genes
co-preditores tém as arestas de mesma cor. Genes adicionados & rede na mesma camada (conjunto

L;) tém borda externa de mesma cor (indicada nas figuras por “Layer”).


http://www.vision.ime.usp.br/camda04/
http://www.vision.ime.usp.br/camda04/

Capitulo 7

Resultados experimentais

Neste capitulo falaremos sobre como foi feita a comparagao do algoritmo proposto com outro
método ja conhecido, usado durante o CAMDA (Critical Assessment of Microarray Data Analysis)

em 2004 em dados do Plasmodium falciparum, parasita da maléria.
7.1 Experimentos do CAMDA

O CAMDA ¢é uma conferéncia proposta inicialmente pelo grupo de pesquisas em bioinformatica
da Universidade de Duke, nos EUA. Seu propésito é estabelecer um férum de diferentes técnicas para
interpretagao de dados de microarray. Em cada edicao, é proposto um conjunto de dados e varios

grupos de pesquisa de todo o mundo submetem seus métodos de andlise desses dados.

Em 2004, foi proposta a andlise dos dados gerados pela equipe de Joseph DeRisi [21], correspon-
dente ao estagio do ciclo de vida do parasita no sangue humano (que tem a duragao de aprox. 48h).
Os dados eram 48 amostras, formando um sinal temporal de 6532 genes do Plasmodium falciparum,
com intervalos de 1h. O grupo vencedor [10] usou o método das Redes Genéticas Probabilisticas com

informagdo mutua para estimar a arquitetura da rede.

Primeiramente, foram usados genes sementes que codificavam as 10 enzimas pertencentes a via
metabdlica da glicdlise, que é responsavel pela producao de ATP durante o estdgio de reprodugao
assexuada do parasita no sangue humano. A partir desses genes dados como rede inicial, foram
agregados para cada um, os melhores grupos de preditores. Com esse experimento, conseguiu-se

adicionar a rede uma grande quantidade de genes relacionados a glicolise.

Também foram realizados testes com genes relacionados ao apicoplasto, uma organela descoberta

49
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recentemente no filo Apicomplexa [12]. As enzimas do apicoplasto vém sendo usadas como novos alvos
de vacina pelo fato de a organela nao ter uma homéloga no hospedeiro humano. Novamente, foram
escolhidos alguns genes como sementes, e agregados os melhores grupos de preditores. Os resultados

conseguiram comprovar mais uma vez que o método é capaz de adicionar genes relacionados.

Sabe-se que a glicélise e o apicoplasto sao fundamentais para o desenvolvimento do parasita, mas
suas fungoes dentro do organismo nao tém nenhum tipo de relagdo direta. Também foram feitos
experimentos crescendo a rede simultaneamente de genes da glicélise e apicoplasto, e a rede crescida
ficou praticamente disjunta, dividida entre o grupo de genes relacionados ao apicoplasto e o grupo
de genes relacionados a glicélise. Foi observado também que genes de apicoplasto tendem a se unir

mais fortemente que genes de glicélise.
7.2 Experimentos com algoritmo proposto

Para verificarmos o desempenho do algoritmo proposto usando dados reais, fizemos alguns ex-
perimentos similares aos experimentos realizados no CAMDA. Redes crescidas a partir de genes
sementes relacionados ao apicoplasto ou glicélise tiveram a tendéncia a recuperar grupos de genes
com mesma funcao. As Figuras 7.1 e 7.2 mostram rede de duas camadas crescidas a partir de se-
mentes da glicdlise. A rede da Fig. 7.1 foi crescida adicionando os 10 melhores grupos de candidatos
(alvos, pares de preditores, ou preditores unicos), e a rede da Fig. 7.2 adicionando os 20 melhores.
E interessante notar que quase todos os genes da semente se ligam, seja com genes alvos em comum

ou com preditores em comum.

A Fig. 7.3 mostra uma pequena rede crescida com sementes do apicoplasto. Novamente, todas as
sementes se interligaram de alguma forma. E interessante notar o aparecimento de genes atratores,
que sao alvos de varios grupos de genes simultanemente, na rede. A Fig. 7.4 mostra uma rede
crescida a partir de 4 genes de glicélise e 4 genes de apicoplasto. E importante notar que aqui, como
os critérios de agregacao de genes é diferente dos critérios do CAMDA, h4 genes na semente inicial
que nao se ligam a ninguém. Isso acontece porque os preditores ou alvos desses genes nao estao entre
os melhores da rede. Nessa rede da Fig. 7.4, por exemplo, quase todos os genes da camada 1 estao

agregados a um sé gene da semente (camada 0).

A Fig. 7.5 apresenta um rede crescida a partir de um gene de apicoplasto. O objetivo era recuperar
o Unico melhor preditor ou alvo, ou todos que empatarem nessas condicoes. Observe que a camada 1

incluiu somente 2 genes (um alvo, “F13784_1”, e um co-preditor, “C41”). A camada 2, no entanto,
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agregou quase 30 genes, entre preditores e alvos. De forma parecida, na rede da Fig. 7.6 usamos
somente uma semente de apicoplasto e foram geradas 3 camadas. A camada 1 s6 agregou 2 genes,
mas na camada 2, dentre todos os que entraram empatados com for¢ca maxima, foram recuperados 6

outros relacionados a glicolise.

Essas e mais alguma figuras estao disponiveis no site http://www.vision.ime.usp.br/~1lima/

mestrado/figuras/ com maior qualidade.

Fizemos outros testes com poucos genes sementes e pelo menos 3 camadas. No entanto, essas redes
cresceram acima do esperado, pelo fato de serem incluidos todos os genes que estejam empatados em
todos os critérios usados. Nesse trabalho, usamos como critérios o valor da relagao de dependéncia e

o numero de amostras utilizadas na estimacao a posteriori.


http://www.vision.ime.usp.br/~llima/mestrado/figuras/
http://www.vision.ime.usp.br/~llima/mestrado/figuras/
http://www.vision.ime.usp.br/~llima/mestrado/figuras/
http://www.vision.ime.usp.br/~llima/mestrado/figuras/
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Figura 7.1: Grafo gerado pelo software de crescimento de redes a partir de sementes da glicélise (amarelos),
usando 2 camadas e agrupando os 10 melhores grupos.
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Figura 7.2: Rede crescida a partir de sementes da glicdlise, usando 2 camadas e agrupando os 20 melhores

grupos.
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Figura 7.3: Rede crescida a partir de sementes do apicoplasto (verdes). Aqui, como em alguns outros grafos
gerados, houve o aparecimento natural de genes atratores.
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Figura 7.4: Rede crescida a partir de sementes da glicélise (amarelos) e do apicoplasto (verdes). Vemos aqui
que genes de apicoplasto tendem a ter ligacGes mais fortes entre si e com o restante da rede.
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Figura 7.5: Rede crescida a partir de uma semente do apicoplasto (“PLSU”), com 3 camadas, e melhores
empatados sendo agregados. Observe que a camada 1 s6 contem dois genes, e somente um deles foi o responsavel
por agregar todos os genes da camada 2 (“C41” e “F13784_1"), que conseguiu recuperar um outro gene de
apicoplasto (“Prps7”).
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Figura 7.6: Rede crescida a partir de uma semente do glicélise (genes “I13056_1”, mais & esquerda da rede),
com 3 camadas, e melhores empatados sendo agregados. Como na Fig. 7.5, somente dois genes foram agregados
a segunda camada (um deles o gene central da figura, “oPFF72419”). Podemos observar aqui que na terceira
camada, de nimero 2, seis outros genes da glicélise foram recuperados.



58

CAPITULO 7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS



Capitulo 8

Conclusoes

Foram mostradas algumas formas para modelar redes de regulacao génica. Devido a carac-
teristicas especificas dos tipos de dados, que sdo medidas temporais de microarray, escolhemos um
método discreto e estocdstico para modelar as redes génicas. Tendo sido escolhido o modelo, as redes
genéticas probabilisticas, mostramos dois métodos para estimar as relagoes de predicao entre os ge-
nes. Foi mostrado que essas redes, modeladas como grafos, tém um valor de probabilidade associado

a cada aresta, ja que os métodos para estimar essas forgas de conexao envolvem erro, incerteza.

Foram estudados métodos para crescimento de redes através de genes sementes. Nesses métodos,
dé-se prioridade a genes que tém um bom somatério de forcas como preditores e alvos conjuntamente,
e a cada iteracao as sementes sdo acumuladas. A cada passo, reestimam-se as relagoes de predicao
para a rede e a partir dela pra todo o restante da rede novamente. Para se poupar processamento,

calcula-se uma vez todas as predicoes entre os genes da rede.

Foi proposto nesse trabalho um algoritmo que agrega genes por sua forga maxima como preditores
das sementes ou como alvos dessas. Esse método leva em consideragao que genes bons preditores ou
bons alvos das sementes (ndo necessariamente as duas coisas juntas) devem ser incluidos na rede.
Outra vantagem do algoritmo proposto é que este descarta relacoes de predigdo envolvendo genes
ja adicionados a rede. A partir das sementes iniciais, o algoritmo cresce a rede esgotando todas as
possibilidades de bons genes relacionados a essas. Para cada passo, os ultimos genes agregados se
tornam sementes e o algoritmo nao mais olha para os que ja foram adicionados. Esses grupos de
genes agregados a cada iteragao, chamados de camadas, representam conjuntos com grau de confianga
diferenciados. A medida que um gene é agregado mais distante das sementes iniciais, menos confianca

deve ser dada a eles.

29
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Também foram feitas melhorias no software de estimacao de redes génicas usando redes genéticas
probabilisticas de N.W. Trepode, para que melhorasse o uso do espago em disco e possibilitasse a
estimacao das relagoes de predigao usando informacao mitua. Também foi implementado o algoritmo
proposto, que usa os dados estimados pelo software de Trepode. O programa gera a rede com o

namero escolhido de camadas e constréi o grafo correspondente com o auxilio da ferramenta Graph Viz.

Para validar o software, usamos dados do ciclo assexuado do sangue humano do Plasmodium
falciparum, parasita da malaria. Utilizando algumas sementes de apicoplasto ou glicélise, foi possivel
construir redes que recuperaram genes de mesma funcao. Utilizando sementes escolhidas aleato-
riamente, em geral conseguiu-se recuperar grande parte dos genes nas camadas mais préximas as
sementes iniciais. Um dos problemas que tivemos que ao agregarmos genes a rede, varias vezes
apareceram muitos genes empatados. Os critérios para desempate foram primeiramente o valor de

predicao e em seguida a quantidade de amostras usadas na estimacao a posteriori.

Para trabalhos futuros, hé aspectos relacionados aos parametros utilizados e aspectos relacionados
ao software. Para tratar o problema dos desempates, podemos estudar outros critérios para diferen-
ciar os genes, como a entropia da distribuicao a priori de cada um. Desse forma, poderiamos dar
prioridade aos que tivessem maior nivel de atividade. No que diz respeito as camadas, ha ainda que
se fazer um estudo estatistico aprofundado para estimar os parametros corretos para o crescimento

da rede, como:

1. a quantidade de camadas correta, para nao agregarmos a rede genes de baixa confianca, e

2. a quantidade de genes agregados em cada camada, tendo em mente que essa quantidade vai

decaindo, a cada camada.

Em relacao ao software, pretendemos disponibilizd-lo na internet de forma a facilitar o seu uso e
andlise principalmente profissionais das areas bioldgicas. Estao surgindo diversas ferramentas para
pesquisa com redes génicas. Em parceria com outro grupo que estuda a criagao de um ambiente web

colaborativo para padronizar esse tipo de ferramenta, pretendemos agrega-lo a esse projeto.
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