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Resumo

KOIKE, C. Y. Inferéncia de redes de regulagao génica a partir de dados de expressao
génica e conhecimento biolégico a priori. 2016. 120 f. Dissertagdo (Mestrado) - Faculdade de
Computagao, Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Campo Grande, 2016.

Neste trabalho, nos estudamos um problema comum na Biologia Sistémica, o qual é a inferén-
cia ou engenharia reversa da rede de regulacao génica a partir de dados de expressao génica. Nos
enderecamos este problema usando o formalismo Booleano, onde a expressao de um gene é re-
presentado apenas por dois possiveis valores: 0 (ndo expressado) ou 1 (expressado). Além disso,
nossa metodologia é baseada na abordagem de selecao de caracteristica e utilizamos um algoritmo
chamado IFFS - improved forward floating selection. Realizamos experimentos para comparar 2
medidas de interagao génica usada na funcao critério do algoritmo, o coeficiente de determinacao e
a informacdo mutua computada através da entropia de Shannon e de Tsallis. Também incorpora-
mos uma fonte de conhecimento biologico a priori das interagdes dos genes a partir de um banco de
dados chamado STRING. Para validar a metodologia, utilizamos dados das competicoes DREAM
e um conjunto de dados de um estudo do ciclo-celular da levedura. Os resultados mostraram que,
geralmente, a informacao mutua desempenha um resultado levemente melhor do que o coeficiente
de determinacgao, e que incorporando o conhecimento biolégico melhora os resultados. Todo esse
conjunto de algoritmos estao implementados na linguagem R e futuram estarao completamente dis-

ponivel como o pacote Measures  GRN do R em https://github.com/camila-koike/Measure GRN.

Palavras-chave: Redes de Regulacao Génica, Biologia Computacional.
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Abstract

KOIKE, C. Y. Inference of gene regulatory network from gene expression data and bi-
ological knowledge a priori. 2016. 120 f. Dissertagao (Mestrado) - Faculdade de Computagao,
Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, Campo Grande, 2016.

In this work, we studied a common problem in Systems Biology, which is the inference or reverse
engineering of gene regulatory networks from gene expression data. We addressed this problem
using the Boolean formalism, where the expression of a gene is represented only by two possible
values: 0 (not expressed) or 1 (expressed). Besides that, our methodology is based on a feature
selection approach and we used an algorithm named IFFS - improved forward floating selection.
We performed experiments to compare two measures of gene interactions used in the criterion
function of the algorithm, the coefficient of determination and the mutual information computed
via Tsallis entropy. Besides that, we also incorporated a biological prior knowledge source of gene
interactions from a database known as STRING. To validate the methodology, we used data from
the DREAM challenge and a dataset from a budding yeast cell-cycle study. The results showed
that, generally, the mutual information performs slightly better than the coefficient of determina-
tion, and that incorporating biological knowledge improves the results. All this set of algorithms
are implemented in R and hereafter will be available as the Package Measures GRN for R in
https://github.com/camila-koike/Measure GRN.

Keywords: Gene Regulatory Network, Computational Biology.
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Capitulo 1

Introducao

Cada célula de um organismo carrega em seu niicleo o mesmo conjunto de genes — segmentos
do DNA responséveis por determinar a sintese de proteinas — . Entretanto, apenas uma fragao
desses genes sao expressos em determinados momentosE conforme o tipo de célula, gerando assim
uma diferenciagao de expressao dos genes [38].

A expressao génica ¢ a estimativa da quantidade de RNA mensageiro (mRNA) presente na célula,
onde cada molécula de mRNA produzida equivale a um gene transcrito — informacao contida em
uma sequéncia especifica do DNA. Como cada molécula de mRNA contém a informacao de um
gene, cada proteina sintetizada a partir dele é produto deste gene. De forma geral, podemos dizer
que a expressao de um gene atua de forma funcional em uma célula, ja que a partir dele se tem as
proteinas, as quais sao responsaveis por diversas fungoes celulares [21].

A diferenciacdo de expressao génica é importante porque é ela quem determina as diferentes
fungoes celulares do organismo [17]|. Por exemplo, apesar de uma célula do péancreas possuir o
mesmo DNA que uma célula do figado, ela ndo necessita sintetizar as mesmas proteinas do figado
justamente porque esses dois tipos de células possuem funcoes diferentes. Entretanto, existem casos
onde a diferenciacdo da expressao génica é prejudicial, por exemplo quando uma célula saudavel
comeca a sintetizar proteinas diferentes das quais ela deveria sintetizar, tornando-se uma célula
cancerigena.

Para medir o nivel de expressao génica, diferentes técnicas podem ser empregadas, dentre as
mais conhecidas estao o SAGE (do inglés Serial Analisais of Gene Expression) [59], DNA microar-
rays [42] e o RNA-Seq [61]. Atualmente essas técnicas sdo as mais conhecidas justamente porque
possibilitaram estimar o nivel de expressao de varios genes simultaneamente. Estas técnicas sao
melhores do que as que conseguiam estimar a expressao génica de apenas um gene por vez, por
exemplo a técnica Northern Blots [2].

Conhecendo os genes que estao sendo expressos em diferentes intervalos de tempo é possivel
gerar hipoteses de como os genes se regulam durante determinado processo ou ciclo celular. Desta
forma, modelar e reconstruir uma rede de regulac¢ao génica (GRN) permite conhecer os mecanismos
de interagao e controle molecular que ocorrem durante determinado ciclo/processo de um organismo.
Entretanto, o nimero de genes (variaveis) é quantitativamente muito maior comparado as amostras
(experimentos) disponiveis, sendo isso um grande desafio para a Bioinformatica descobrir os inter-
relacionamentos entre essas variaveis.

Na tentativa de solucionar esse problema, diversos modelos mateméticos de GRN foram pro-

postos na literatura, entre os mais estudados e aplicados esta o modelo de redes Booleanas [27],
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redes Bayesianas [22], equagoes diferenciais ordinarias [26] e redes de associagao [11]. Cada modelo,
apesar de suas particularidades, ainda deixam a desejar na eficacia de reconstruir GRNs, devido
obviamente a grande quantidade de genes para pequenas quantidade de amostras. Apesar dos avan-
¢os, o problema de reconstruir GRNs ainda é considerado um problema a ser tratado na area de
Biologia Sistémica e Bioinformatica. Nao podemos dizer que existe um algoritmo étimo devido a
complexidade do problema. Em geral, a partir de um conjunto de dados de expressao génica, podem
existir centenas ou milhares de redes que sejam consistentes com estes dados. Sendo assim, inferir
redes a partir de dados de expressao génica é um problema inverso mal posto (ill-posed inverse
problem).

Além dos dados de expressoes génica obtidos através das técnicas citadas acima, existem di-
versos bancos de dados publicos, como o STRING - Search Tool for the Retrieval of Interacting
Genes/Proteins [53|, NCBI - National Center of Biotechnology Information [41], KEGG - Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes [25], Gene Mania [62], GenBank [5], entre outros, que reu-
nem um grande volume de dados sobre os genes. Todos eles contribuem para melhor compreensao
do funcionamento e das inter-relagoes biologicas entre os genes/proteinas. Estes dados, que aqui
chamamos de conhecimento biolégico a priori, podem ser utilizados para auxiliar no processo de
inferéncia de redes.

Assim, uma combinacdo dos experimentos de expressdo génica juntamente com uma coleta de
conhecimento sobre os genes e suas relagoes, que ja foram obtidas por outros pesquisadores, tem
surgido recentemente como uma nova abordagem de solu¢ao para inferir GRNs de forma mais
precisa [18, 24, 35, 50|, sendo esse tipo de abordagem o foco de pesquisa deste trabalho. A principal
motivagao deste trabalho é prover uma metodologia para inferir GRNs, gerando conhecimento e
hipoteses de regulagao génica, que podem ser posteriormente verificadas na bancada (wetlab).

A inferéncia de uma GRN pode ajudar a elucidar o funcionamento de um determinado processo
biolégico dentro da célula, e assim auxiliar no desenvolvimento de novas drogas para o tratamento
de doencas. Por exemplo, o cincer nao é apenas uma doenca causada por genes singulares, mas
sim por conjunto deles [19] e redes de interacao molecular e de controle [16]. Reconstruir redes de
regulacao génica em tecidos saudaveis e doentes é importante para o entendimento dos fenétipos
cancerigenos e elaboracao de terapias. E considerando a evolucao temporal dos niveis de expressao
génica, i.e., sua dindmica, consegue-se reconstruir um caminho que pode auxiliar em um melhor

entendimento dos mecanismos de controle regulatério.

1.1 Objetivos

O primeiro objetivo deste trabalho, foi propor uma metodologia para a inferéncia de GRN
através de um modelo simples porém eficaz, de modo que acrescente conhecimento biolégicos aos
dados de expressao génica a fim de gerar melhores resultados. Por esta proposta, implementou-se os
algoritmos em uma ferramenta e validou os resultados obtidos. E o segundo objetivo, foi publicar
um conjunto de métricas para a inferéncia de GRN, como um pacote do R, a fim de auxiliar quem

deseja comparar o desempenho dessas métricas.
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1.2 Contribuicoes
As principais contribuigoes deste trabalho sdo as seguintes:

e Uma metodologia para resolucao do problema de reconstrugao de GRNs.

Implementacao dos algoritmos de selecao de caracteristicas e medidas para estimar o nivel de

predicao entre os genes.

Conjunto dessas fungoes implementadas em R (publica¢do de um pacote R).

e Avaliagao empirica dos resultados obtidos através de diferentes combinagoes das medidas

implementadas.

e Comparativo entre as medidas comumente utilizadas para inferir GRNs.

1.3 Organizacao do Trabalho

Incluindo esta introdugao, esta dissertagao possui ao total 6 capitulos e 1 apéndice. No Capitulo 3
¢é definido o problema a ser abordado. No Capitulo 2, abordamos os fundamentos teéricos sobre
Biologia Molecular e computagao necesséarios para o entendimento do tema abordado. Em seguida,
no Capitulo 4, apresentamos a metodologia proposta como tema da dissertacao. No Capitulo 5 estao
detalhados os principais testes realizados juntamente com os resultados obtidos. Finalmente, no
Capitulo 6, discutimos algumas conclusoes obtidas neste trabalho através das medidas de inferéncia.

No Apéndice A informamos o relatorio com todos os dados completos de cada teste realizado.
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Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo serao introduzidos alguns conceitos sobre biologia molecular, ciéncia da compu-
tag@o e notagoes relacionadas com redes de regulagao génica para melhor compreensao do trabalho

como um todo.

2.1 Conceitos de Biologia

Uma célula eucarionte ¢ uma unidade estrutural e funcional bésica do ser vivo, com capacidade
de replicagdo. Ela carrega em seu interior o genoma do ser vivo, que é basicamente a informagao
genética que define suas caracteristicas e fungoes. Dentro do genoma de cada célula esta presente o
DNA, que por sua vez é formado por nucleotideos, os quais sdo estruturas formadas por carbonos,
fosfato e uma base nitrogenada (adenina, citosina, guanina e timina). Os atomos de carbono formam
uma pentose, e para facilitar sua orientacao, cada atomo do carbono é numerado de 1’ a 5’. Assim,
a base nitrogenada liga-se & pentose pelo carbono 1’ e ao fosfato pelo carbono 5’. E um nucleotideo
ligd-se a outro por meio de uma ligagdo entre o carbono 3’ de uma pentose a um fosfato o qual se
liga ao carbono 5’ da pentose seguinte. Quando a cadeia de DNA se inicia com o carbono 3’ ligado
ao préximo nucleotideo e termina com o carbono 5’ sem ligagao a outro nucleotideo, dizemos que
essa cadeia tem orientacao 3’— 5’ e vice-versa. A orientagao leva em conta se a extremidade possui o
carbono 3’ ou o 5’ sem ligagdo com outro nucleotideo, normalmente chamadas de, respectivamente,
extremidade 3’ e 5’. Veja na Figura 2.1 duas fitas de nucleotideos, cada uma com orientacao 3’'— 5’
e 5= 3’. Repare que essas duas fitas de nucleotideos estao interligadas por pontes de hidrogénio
nas bases nitrogenadas, possuindo cada base sua respectiva base compativel para ligacao. Essas
duas fitas de nucleotideos interligadas formam uma estrutura helicoidal chamada de estrutura do
DNA [38].

2.1.1 DNA, RNA e Proteina

As relagoes de informagao entre o DNA, o RNA e a proteina sao entrelagadas. O DNA presente
no genoma possui a informagao necesséria para cada um dos produtos génicos (ex: proteinas) que o
organismo pode fazer [17]. Essa informagao se encontra codificada nos genes e sao estaticas (inserida
na sequéncia do DNA), necessitando de outra molécula intermediaria para carregar a informagao:
o RNA [17]. O RNA é sintetizado a partir de uma copia de um gene distinto utilizando a sequéncia

do DNA como molde. Esse fluxo de informacoes é conhecido como o Dogma Central da Biologia,
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Figura 2.1: A estrutura do DNA: uma representagao bidimensional das duas fitas complementares do DNA,
observe que cada fita possui orientagdo inversas.

onde a informagao pode passar de DNA para DNA (ex: divisao celular) ou de DNA para proteinas,
mas nao de proteinas para DNA [17].

A informacao genética é armazenada no DNA por meio de um cédigo no qual a sequéncia de
bases adjacentes, basicamente, determina a sequéncia de aminoacidos no polipeptideo codificado.
Primeiro, o RNA ¢ sintetizado a partir do modelo do DNA por um processo conhecido como trans-
cricao. O RNA, carregando a informagao codificada sob a forma chamada de RNA mensageiro
(mRNA), é entao transportado do nucleo para o citoplasma, onde a sequéncia do RNA ¢ deco-
dificada, ou traduzida, para determinar a sequéncia de aminoacidos da proteina que estd sendo
sintetizada [38]. O processo de tradugao ocorre nos ribossomos, que sao organelas citoplasmaticas
com locais de ligagao para todas as moléculas de interacao, incluindo o mRNA, envolvido na sintese
de proteinas. Os ribossomos sdo constituidos de muitas proteinas estruturais diferentes em associ-
agao com tipos especializados de RNA conhecidos como RNAs ribossémicos (rRNA). A tradugao
envolve ainda um terceiro tipo de RNA, o RNA transportador (tRNA), que fornece a ligagdo mo-
lecular entre o c6digo contido na sequencia de bases de cada mRNA e a sequéncia de aminoacidos
da proteina codificada por tal mRNA [38].

2.1.2 Expressao Génica

Simplificadamente, um gene pode ser visto como um segmento de uma molécula de DNA que

contém um codigo para uma sequéncia de aminoacidos de uma cadeia de polipeptideos e a sequén-
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s .

cia reguladora necesséria para essa expressao. A maioria dos genes é interrompida por uma ou
mais regioes nao codificadoras. Essas sequéncias interpostas, chamadas de introns, sao inicial-
mente transcritas em RNA (pré-RNA) no nucleo, mas nao estao presentes no mRNA final (mRNA
maduro) no citoplasma. Entdo, a informacao das sequéncias intronicas nao é, normalmente, repre-
sentada no produto proteico final. Os introns estao alternados com éxons, os segmentos de genes
que determinam a sequéncia de aminoacidos da proteina [38]. O processo de splicing consiste na
retirada dos introns de um pré-RNA, de forma a produzir um mRNA maduro, que pode ser men-
sageiro ou nao-codificante [56]. A concatenagao de exons, pode ser feita de forma alternativa pela
célula, dependendo de um conjunto grande de fatores: do tipo de célula, local, funcao, etc [1]. No
splicing alternativo, diferentes éxons de um mesmo pré-RNA podem ser utilizados na produgao
de diferentes RNAs maduros, e assim gerar proteinas distintas a partir de um tnico gene, caso
essas variagoes encontrem-se em regides codificantes [56]. Sua ocorréncia permite que informagoes
especificas de um tnico gene se modifiquem dependendo de sinais do ambiente, gerando transcritos
maduros distintos, e conferindo assim uma maior plasticidade & expressao génica [30, 56].

Existem cinco tipos principais de splicing alternativo (ver Figura 2.2): exon skipping (uso al-
ternativo de éxon), mutually exclusive exons (éxons mutuamente excludentes), alternative 5 splice
sites (sitios doadores de 5’ alternativos), alternative 3’ splice sites (sitios aceptores de 3’ alternati-
vos) e intron retention (retencao de introns). Além da possibilidade de ocorrer splicing alternativo

nas seqiiéncias iniciadoras e finalizadoras da transcri¢ao [3].

a) Exon skipping -

- -

R = K ~
- -

- ~

e) Intron retention ..+ - .

Figura 2.2: Os cinco tipos principais de splicing alternativo. Exons constitutivos em azul e alternativos em
vermelho, linhas tracejadas representam as possiveis combinagoes de éxon, Figura modificado de [3].

O inicio da transcrigdo de um gene esta sob a influéncia de promotores (sequéncias especificas
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reconhecidas pela RNA polimerase) e de outros elementos reguladores bem como proteinas especi-
ficas conhecidas como fatores de transcrigao, que interagem com sequéncias especificas dentro
dessas regioes e determinam um padrao espacial e temporal da expressao de um gene [38|. Por-
tanto, a expressao génica neste trabalho é a quantidade de mRNA final no citoplasma, quantidade
e diversidade que variam conforme cada tipo de célula e processos em que a célula esteja envolvida.
E para se medir essa quantidade de mRNA no citoplasma, existem diversas tecnologias, entre as

mais conhecidas temos:

e Northern blot (1977) [2];

Fluorescent in situ hybridization (1982) [29];

Serial analysis of gene expression - SAGE (1995) [59];

e DNA microarray (1996) [42];

RNA-Seq (2009) [61];

Como o foco deste trabalho nao é explicar o funcionamento de cada tecnologia, vamos explicar
somente a do DNA microarray porque foi a tecnologia utilizada para extracdo dos dados de um
organismo celular que utilizamos para teste da nossa metodologia.

Para determinar quais genes estao expressos ou nao em uma determinada célula através do
método de DNA microarray, deve-se primeiro recolher as moléculas de mRNA presentes nessa cé-
lula em teste e transforma-las em ¢cDNA (DNA complementar) por uma enzima conhecida como
transcriptase reversa [42]. Em seguida esses cDNA sao ligados a nucleotideos fluorescentes e postos
sobre uma lamina de microarray de DNA sintético onde cada ponto (spot) do array corresponde aos
genes conhecidos. Assim os cDNAs marcados que representam mRNAs na célula, vao hibridizar —
ou ligar — com seus DN As sintéticos complementares anexados na lamina do microarray, deixando
seu marcador fluorescente no spot [42|. Um processo de lavagem da lamina remove os cDNAs nao
hibridizados, e a lamina passa entao por um processo de anilise da intensidade do brilho dos spots.
Se um gene particular é muito ativo, que produz muitas moléculas de mRNA, assim se tera mais
cDNAs marcados, os quais hibridizam com o DNA na lamina de microarray e geram uma area flu-
orescente muito brilhante [42]. Os genes que s@o um pouco menos ativos produzem menos mRNA,
assim menos cDNA, o que resulta em pontos de menor intensidade da luz fluorescente [64]. Uma
ilustragao desse processo descrito pode ser vista na Figura 2.3. Os principais fornecedores comer-
ciais de DNA microarrays sao Affymetriz, lllumina, Applied Biosystems, GE Healthcare, Beckman
Coulter e Eppendorf Biochip Systems.
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Figura 2.3: Processo de extra¢ao da expressao génica via microarray. Repare que comparando duas amostras,
uma teste de cor verde e a controle de cor vermelha, no processamento de imagem, se a cor vermelha
prevalecer significa que o gene da amostra teste foi mais expresso. Caso esteja amarelo o gene do teste se
expressou tanto quando o de controle, e se estiver verde o gene de teste nao foi expresso tanto quando a de
controle. Normalmente, realiza-se o procedimento de microarray com duas amostras (uma de teste e outra
de controle) justamente para ver se existem spots de cores diferentes do amarelo, significando assim que
ja existe diferenciacao na expressio génica. Quando a comparag¢io nao interessa, realiza-se o experimento
somente com a amostra teste. Figura retirada de [6].

2.2 Conceitos de Computagao

2.2.1 Rede de Regulagao Génica

Uma rede de regulacao génica (GRN) é representado por um diagrama/grafo que representa
as interacdes bioquimicas dos genes/proteinas de maneira simplificada. E uma representacio da
regulagao entre os genes/proteinas envolvidos em determinado processo (ciclo celular, fotossintese,
entre outros) |21]. Essa representacao normalmente ¢é feita através de um grafo com nods e arestas,
onde os nos representam os genes/proteinas e uma aresta, caso exista, entre um par de nos representa
alguma regulacao entre eles. As arestas podem ser direcionadas indicando ativagdo ou inibigao de
um né para outro. Uma GRN serve para abstrair as relagoes existentes entre os genes/proteinas,
de forma que se consiga descobrir mais sobre a funcao de cada gene em um determinado processo
quimico. A Figura 2.4 ilustra como seria uma GRN a partir dos genes envolvidos.

Em geral, as possibilidades para reconstruir interagoes regulatorias hipotéticas entre genes sao
enormes e dependendo da abordagem do problema, existem modelos mais adequados do que outros,
pois cada um possui suas particularidades e caracteristicas. De modo geral, os modelos matematicos
de GRN mais utilizados sao: Sistema de equagoes diferenciais ordinarias [26, 31|, Redes Bayesia-
nas [15, 22|, Redes Booleanas [28], entre outros. Para este trabalho vamos abordar apenas as Redes

Booleanas, para mais informagoes sobre os diferentes formalismos de modelagem, ver em [11].
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Figura 2.4: A estrutura de wma GRN. Na parte superior da figura temos uma série de interagoes bioqui-
micas ocorrendo entre os genes envolvidos ilustrados em 3 camadas: genoma, transcriptoma e proteoma. Na
parte inferior temos a representa¢do dessas interagoes de forma mais abstrata através de uma GRN. Figura
adaptada de [21].

2.2.2 Redes Booleanas

Os modelos discretos destacam-se dos demais porque eles conseguem modelar a rede de regulagao
génica de forma mais simples. Apesar da expressdo génica estar em valores continuos em vez de
binério, muitos genes possuem um comportamento biestével (muitos expressos ou nao expressos)
permitindo o modelo Booleano gerar uma boa aproximagao. Por estes motivos, ele serd o modelo

utilizado neste trabalho.

Uma rede Booleana B(X,F) é formada por um conjunto de vértices X = {x1,z2,...,2,} €
um conjunto de fungdes Booleanas F ={f1, fa,..., fn}, onde cada gene z;, i = 1,...,n, pode
assumir apenas dois valores: 0 ou 1. O valor do gene x; no tempo t + 1 é determinado por k;
8eNes, Tj, (i); Tjy(i)s - - - » Tj, (i) NO tempo ¢ através de uma fungio Booleana f; : {0, 1} — {0,1}. O
mapeamento injetor jj : ~Z{1, .on} = {l,...,n},k =1,...,k; determina a dependéncia do gene
x; [44]. Dessa forma z;(t + 1) = fi(w;,)(t), 2,0 (t), - .. T (i) (1))

Um estado s(t) = (z1(t), z2(t),...,2n(t)) de uma rede Booleana com n genes no instante de

tempo ¢ é definido pelos estados correntes (0 ou 1) de todos os n genes no tempo t, ou seja, uma
rede Booleana que modela um sistema com n varidveis possui 2" estados possiveis: sg, 81, ...,Son_1.
Dado um estado s(t), o proximo estado, s(t + 1), é obtido aplicando-se as fungdes Booleanas em
F para cada gene, levando a uma transicao de estados s(t) — s(t +1). Uma vez que o ntmero de
estados ¢é finito e a diniAmica é deterministica, ap6s um determinado tempo, certos estados serao
revisitados de maneira ciclica. Tais estados formam o que chamamos de atratores. Um atrator é um
ciclo dirigido no diagrama de transi¢gdo de estados de uma rede. Se o atrator é um estado tnico,

chama-se singleton, e se o atrator é composto por mais de um estado é chamado de ciclo atrator.
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O conjunto de estados que levam a um atrator é chamado bacia de atragdo. Os estados que nao

conduzem a um atrator sao estados visitados apenas uma vez, chamados de estados transientes.
Um diagrama de transicdo de estados de rede Booleana com n genes é um grafo dirigido onde

os vértices sao todos os 2" estados possiveis da rede e existe uma aresta de s; para s; se a transigao

s; — s; ocorre ao aplicarmos as fungoes em F'.

a) i
o x4 [t+1] = NOT (x; [t])

X, [t+1] = NOT(x, [t])

x3[t+1] = x4 [t] OR x,[t]

()

c) Entrada Saida d) @ @
X1 Xo X3 X1 Xy X3 -
|| @
0 0 1 1 1 0
¢ & ¢ | ¥ 1 i D @.
0 1 1 0 1 1
1 0 0 1 0 1
1 0 1 1 0 1 @ .
1 1 0 0 0 1 @
1 a1 1 0o 0o 1 @

Figura 2.5: Exemplo de uma rede Booleana contendo 3 genes. (a) representagio na forma de um grafo
direcionado, (b) Fungdes Booleanas, (c) Tabela de transicao de estados e (d) Diagrama de transi¢ao de
estados (estados pretos formam a bacia de atragdo, de azuis formam um ciclo atrator e de vermelho os
singletons)(adaptada de [28]).

Na Figura 2.5(a), as arestas direcionais com uma seta na extremidade representam uma ativagao
(x1 ou x9 ativam x3), e as arestas direcionais com uma barra na extremidade representam inibi¢ao
(x1 inibe x5 ). Na Figura 2.5(b), este mesmo relacionamento entre os genes é expresso em uma
equacao. A Figura 2.5(c) exibe a representagao de todas as possibilidades de estados da rede (en-
trada, tempo t) e os respectivos resultados (saida, tempo t 4+ 1). A Figura 2.5(d) exibe o diagrama
de transicao de estados desta rede, por exemplo, se a rede estiver no estado (1 = 1,29 = 0,23 = 0),
entdo o proximo estado desta rede serd (z; = 1,29 = 0,23 = 1).

Neste trabalho, estaremos usando o modelo Booleano no processo de inferéncia da topologia
da rede, mas nao estaremos inferindo as fung¢oes Booleanas. Em outras palavras, inferimos o grafo
como apresentado na Fig. 2.5(a) mas nao inferimos as fun¢oes apresentadas na Fig. 2.5(b). Apesar

disso, é possivel adaptar a metodologia para que as fun¢ées Booleanas também sejam inferidas.
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2.2.3 Algoritmos Selegao de Caracteristicas

Neste trabalho, o problema de inferéncia de GRN foi abordado através de um problema de
sele¢io de caracteristicas. Dado um conjunto X = {x1,z9,...,2,} de genes, para cada gene alvo
y € X, desejamos selecionar um subconjunto Z C X de genes preditores (caracteristicas) que
melhor regulam y. Desse ponto de vista, estamos trabalhando com um problema de otimizacao. Se
x; € Z, temos que a aresta (x;,y) € E no grafo G(X, E) que representa a topologia da rede.

Os métodos de selecdo de caracteristicas podem ser separados em dois grupos: os métodos
otimos - métodos de busca exaustiva ou baseado nos principios de Branch & Bound [46] e vidvel
para problemas de pequeno porte - e os métodos sub-6timos - métodos que selecionam um bom
subconjunto Z com um alto (ndo necessariamente o maior) valor de uma fungao critério J(Z). Sem
perda de generalidade, vamos assumir que um valor alto de J é melhor do que um valor baixo.
Como nos métodos 6timos, testa-se todas as C' combinagoes possiveis do conjunto de caracteristica

X, temos que C,, ) = paran = |X|ep = |Z], p = 1,...,]|X], assim a quantidade de

n!
pl(n—p)l’
possiveis conjuntos de caracteristicas que o algoritmo 6timo deve buscar cresce excessivamente
quando a dimensionalidade do espago de caracteristicas aumenta. Por esta razao, o principal foco
deste trabalho sao os métodos de buscas sub-6timos.

Existem diversas técnicas de selecdo de caracteristicas sub-6tima, dentre elas a Sequential
Forward Selection (SFS) e a Sequential Backward Selection (SBS) sdo as mais utilizadas devido
a sua velocidade e simplicidade [37, 55]. O SF'S constro6i incrementalmente o subconjunto das reque-
ridas caracteristicas Z iniciando com o conjunto vazio e adicionando uma caracteristica por vez ao
subconjunto selecionado de forma que o novo subconjunto maximize J ( abordagem bottom-up). Ja
o SBS comeca com todas as caracteristicas X e remove uma por vez do conjunto de caracteristicas
de forma que o subconjunto resultante Z maximize J ( abordagem top-down). Ambas as abordagens
terminam quando o subconjunto selecionado atinge o niamero desejado de caracteristicas d [47, 55].

Essas abordagens, apesar de atrativas, sofrem do problema chamado efeito cascata, ou seja, as
caracteristicas descardas da abordagem SBS nunca mais poderao ser selecionadas novamente e as
adicionadas pelo SF'S nao mais poderao ser descartadas da solugao parcial.

A primeira tentativa para evitar este problema foi o algoritmo Plus L take away R [45] que
é basicamente uma combinagdo de SFS e SBS. Ele acrescenta as caracteristicas ao subconjunto
L vezes, e depois remove as caracteristicas R vezes até chegar ao tamanho desejado d para o
subconjunto de caracteristicas. Contudo, ele nao utiliza nenhuma regra ou condigao mutua para
selecionar o melhor valor para L e R de forma que obtenha o melhor conjunto de caracteristicas.
Os valores de L e R devem ser determinados pelo usuario. Na versao bottom-up, L deve ser maior
que R, ja na versao top-down, L < R [49, 55].

Assim, foi proposto o algoritmo conhecido como Sequential Forward Floating Selection (SFFS) [40]
o qual é uma generalizacao do Plus L take away R e que além de evitar o efeito cascata, utiliza uma
fungao critério de relagao muatua em que os valores de L e R sao determinados e atualizados dina-
micamente. O algoritmo SFFS pode ser considerado uma extensao do algoritmo SFS. Em contraste
com o SFS; o algoritmo SFF'S pode remover caracteristicas através do SBS, assim conseguindo testar
um maior nimero de combinacdes de subconjunto de caracteristicas. E importante ressaltar que a
remocao das caracteristicas incluidas é condicional, tornando-se diferente do algoritmo Plus L take
away R. A remocao condicional no SFFS s6 ocorre se o subconjunto de caracteristicas resultante

apos a remocao de uma caracteristica particular seja avaliada como “melhor” pela funcao critério,
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ou seja, se sua remog¢ao maximiza J [47, 55].

O SFFS comega a busca com o conjunto de caracteristicas vazio e usa o algoritmo basico SFS
para adicionar uma caracteristica por vez para o subconjunto de caracteristicas selecionado. Cada
vez que uma nova caracteristica é adicionada ao conjunto de caracteristicas corrente, o algoritmo
tenta regredir usando o algoritmo de SBS para remover uma caracteristica de cada vez em busca de
encontrar um subconjunto “melhor”. O algoritmo para quando o tamanho do conjunto de caracte-
risticas corrente é A maior do que o ntimero de caracteristicas d desejado [37, 55]. Isto é necessério
para permitir logo em seguida a retirada de caracteristicas pelo SBS e ainda d ser do tamanho

desejado, veja a ilustragao do algoritmo na Figura 2.6 .

Leave out the conditio-
nally excluded feature

Let k=k-1

SFFS INITIALIZE

o Conditionally
pply exclude one Is this the
erftO one step of|_ . —Lftu ; feature found by | .<hest k-7)-subset
= SFS = applying one step so far ?
algorithm of SBS algorithm

Return the conditionally
excluded feature back

Figura 2.6: Fluzograma do algoritmo SFFS [47].

Uma variagao do SFFS é o Improved Forward Floating Selection (IFFS). Similarmente, este é
um algoritmo que seleciona um subconjunto Z de d caracteristicas de um grande conjunto inicial de
X caracteristicas, onde uma funcao critério J é usada para comparar a performance do subconjunto
de caracteristicas selecionado.

O IFFS é basicamente o algoritmo SFFS melhorado, porque além dele seguir toda a logica do
SFFS, ele adiciona um passo de busca adicional para verificar se substituindo alguma caracteristica
no subconjunto Z corrente por outra caracteristicas do conjunto X, pode melhorar o conjunto de
caracteristicas corrente, ou seja o valor de J. O IFFS apresenta soluc¢oes melhores do que o SFFS

por realizar essa busca extra [37]. Pode-se ver os passos ilustrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Fluzograma do algoritmo IFFS [37].

Em relagdo ao fluxograma apresentado na figura 2.7, nota-se que assim como o SFFS, o IFFS
comeca a busca com um conjunto vazio e termina quando o conjunto de caracteristicas corrente
atinge d + A caracteristicas. O método SFS também é usado para adicionar caracteristicas para
o subconjunto Z selecionado. No entanto, o IFFS nao s6 elimina, mas também tenta substituir as
caracteristicas do subconjunto Z selecionado. Para fazer isso, o IFFS verifica se com a remocao
de qualquer caracteristica do subconjunto Z e a adigao de uma nova (usando o método SFS) para
o subconjunto Z, em cada etapa sequencial, melhora o valor J da fungao critério [37]. Quanto a
funcéo critério J, fica a critério do usuério a escolha das medidas que compoem essa funcdo. Na
secao seguinte serd detalhado as principais medidas utilizadas para formular a fungado critério J

utilizada neste trabalho.
2.2.4 Medidas

Coeficiente de Determinacao (CoD)

O coeficiente de determinagao (CoD) é uma medida bastante utilizada para selecionar um sub-
conjunto Z de um conjunto de caracteristicas X que melhor determina o valor de um alvo .
Definigao: Considere y um gene alvo, €4 0 erro de Bayes cometido ao estimar o valor de y

na auséncia de observagdes e ez o erro de Bayes ao estimar y dado o conjunto de observagoes dos
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genes em Z. Temos que o CoD de y dado Z €

Ee —EZ

0(y, Z) = (2.1)

Ee

Quanto maior for o valor de 0 < 6(y, Z) < 1, melhor a predigao de y observando Z [12, 13|. Assim
deseja-se minimizar o erro £z, pois quanto menor for o erro £z maior sera o CoD de 0(y, Z). Em
um cenario real, a distribui¢ao de probabilidade dos genes em X ¢é desconhecida e nés temos que
estimar os erros €4 € €7 a partir dos dados de expressao génica.

Seja n a quantidade de variaveis binarias aleatérias para predizer outra variavel binaria qualquer
y. Seja T? a configuracdo de um vetor qualquer T = (T3, T,...,T,) cuja expressdo binaria seja
igual a i. Por exemplo, para n =2, T° = 00,7 = 01,72 = 10 e T® = 11; para n variaveis, temos
b = 2" configuracGes. Assumindo as varidveis aleatorias x1,...,Z,, ¥y possui uma distribuicdo de
probabilidade para cada configuraciao 7%, de onde calcula-se as probabilidades r; = P(T = T%) e
pi = P(y = 1|T%). Para obter o erro ¢, considera-se os valores de y sem presenca de observacdes

dos genes em Z [20]:

b—1
u= me‘
i=0

n se u < 0.5
Eo =
1—p sep>0.5

E para calcular o erro €z considera a presencga de observagoes dos possiveis preditores em Z:

b—1
€z = Zmin{pi, 1—pi}ri
=0

Veja um exemplo na Tabela 2.1 de como calcular os erros e € €7 paray = xg ¢ Z = {x1,22}.

Pode-se dizer de uma maneira mais informal que €4 = 7; - p; é 0 erro de se predizer os valores
de y olhando apenas para os valores de y. Por exemplo, na Tabela 2.1, das 23 amostras em 16
delas temos y = 1, e em 7 temos y = 0, entao a chances de y ser igual a 1 é maior, e a chance
dessa predigao estar errada é de 7/23 que ¢ exatamente 0 g,. E 0 €7 = Zf;é min{p;,1 — p;}r; é
o erro de predizer os valores de y considerando os estados (configuragoes) de seus preditores. Por
exemplo, na Tabela 2.1, as configuracoes T2 = 10 e T? = 11 conseguem dizer com 100% de certeza
que o estado do gene alvo serd 1, uma vez que p; = 1, o que significa que os genes de Z nestas
configuragoes ativam y (fungao Booleana) e portanto nao ha erro nenhum na predigao, obtendo-se
ez = 0. Entretanto nas configuracdes 7° = 00 e T = 01 ja néo se tem 100% de certeza de qual seré
a saida do gene alvo, tendo T° e T com respectivamente 46% e 50% de chances de errar, gerando

assim um aumento no €z e diminuindo 6(y, Z).

Penalizacao de instancias nao observadas e raramente observadas

Um conjunto de dados de expressao génica é dado por S = {si1,s9,...,8,,}, onde s; € {0,1}",
parai=1,2,...,m. Como o nimero de amostras m pode ser insuficiente para uma boa estimacao,
considera-se que algumas instancias de Z podem ndo serem observadas. Assim, penalizamos as

instancias nao observadas e raramente observadas.
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go [1|1]0]jofo0]o|1|1|1|L|1|L|1f[L|1]ofOf1|L1|1]|L1|O]1]|
zp[o|ofofolofof1|r|r|1|of[r|1]|ofofojofojO][L1]|L1]O]O
22 [0|0][0]0[0]O|0O|L|1|0|1]|0|1]{0|0][0O|0O[0O|O|1|1|[1]O

| T | re | riep | T " Di | min(pi,1—pi) -7 |

| 7% | 00 | 13/23 | 7/13 | 7/23 | 6/13-13/23 =6/23 |

[Tt 01 ] 2/23 | 1/2 | 1/23 | 1/2-2/23=1/23 |

| T2 10| 3/23 | 3/3 | 3/23 | 0 |

| T3 | 11| 5/23 | 5/5 | 5/23 | 0 |

w = 16/23 B
o = min(p,1—p) ez = /%8

Tabela 2.1: Na tabela superior temos as amostras observadas de y = xg e Z = {x1 e x2}. E na tabela
inferior temos o cdlculo de €4 € €z. Para se calcular a primeira linha considera-se apenas a configuragdo
T° onde x1 =0 e o = 0, e conta-se dentro todas as 23 amostras quantas vezes essa configuracdo apareceu
(no caso foram 13), assim temos r; = 13/23. Considerando agora as 13 amostras que estao na configuragao

T conta-se em quantas delas xq foi igual a 1 (no caso foram T), temos assim p; = 7/13. Posteriormente

realiza-se cdlculos baseado nos valores de r; e p; para encontrar €4 € €z. E com esses dois erros calcula-se
0(y, Z) que neste caso € igual a 0. O que significa que a esse conjunto de possiveis genes preditores Z = {1
e 22} para o gene alvo y = xo € bem ruim.

e Penalizacao de instancias nao observadas: Nem sempre é possivel obter instancias de

todas as configuracoes T, assim vale-se a ideia de penalizar as instancias ndo observadas. A
ideia dessa penalizagao € incluir as instincias nao observadas no calculo da funcao critério
recebendo o valor do erro (o) [33]. Assim, uma massa de probabilidade positiva ¢ atribuida as
instancias nao observadas e é parametrizada por «. Este parametro é adicionado ao niimero

de observagoes de todas as instancias possiveis da seguinte férmula no calculo de ez [33]:

(M = N)ew 555 (fi + @) (1 — maxyee Py = 7]24))
aM +m aM +m

€y = (2.2)
onde M é o ntimero de todas as possiveis instancias do subconjunto de caracteristica Z, N é
o ntimero de instancias observadas (assim o nimero de instancias nao observadas é dado por
M — N), a é o parametro de probabilidade que as amostras ndo observadas vao receber, f; é

a frequéncia absoluta (namero de observagoes) de z; e m é o nimero de amostras.
Assim sendo, o CoD se torna [33]:
N
a(M—-N) >ioi(fi+ )1 —maxye. P(y = 7]z))

Py, 2)=1- oM +m (aM + m)eq (23)

Penalizacao de instancias raramente observadas: Nesta penalizacao, nao é considerado
as instancias nao observadas [4]. Ela consiste em modificar a probabilidade condicional de
distribuicao das instancias que possui uma tnica observacao. Isso faz sentindo, porque se uma
instancia z tiver apenas uma observacao, o valor de y é totalmente determinado, ou seja,
0(y,z) = 1, mas a confiabilidade da real distribui¢cdo de P(y = v|Z = z) é bem pequena.
Assim um parametro 5 atribui um valor de confianga que y = . A principal ideia é distribuir

a massa 1 — [ igualmente para todo P(y # |z) e atribuir a massa ( para P(y = v|z) [33].A
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probabilidade P(z) > % significa que z é observado pelo menos uma vez. Adaptando essa

penalizacao temos:

o M-N)(A-5) | Y P@)(1 - mazePly = |2) (2.4)

m
zEZ:P(z)>#

onde M é o ntimero de todas as possiveis instancias do subconjunto de caracteristica Z, m é
o nimero total de instancias e N é o ntmero de instancias z tais que P(z) > % (mais de uma
~ . o 1 . ~
observagao). Assim, ez = 1 — 3 quando P(y|z) = .-, considerando que 3 > 1 — 3, porque nao
faz sentindo atribuir massas de probabilidade maiores para as classes nao observadas do que

para a classe observada.

E o CoD se torna:

M-N)(1-B) Laezp)>i D@1 —mazyePy =1lz))

MEe €o

0" (y,z) =1— ( (2.5)

Informagao Mutua (IM)

A informacdo mutua é, em geral, um bom critério para mensurar a dependéncia entre duas
varidveis aleatorias x; e xj. Essa dependéncia ¢ quantificada por meio do calculo da quantidade
média de incerteza entre uma variavel z; dado que a ocorréncia de outra variavel x; é observada, e
vice-versa [65].

Definicao: Considere duas varidveis aleatorias x; e x; com distribui¢ao de probabilidade con-
Junta p(x;, x;) e distribuicoes de probabilidade marginais p(x;) e p(x;). A informagdo mitua t(x;, x;)

€ a entropia relativa entre a distribuicao conjunta e o produto das marginais (p(x;) - p(z;)) [9].

p(zi,z;
Wwiwg) = Y | plaiag) - log Pl (2.6)
Xi,Lj
Para melhor entender a Equacgao 2.6 de informagao mutua, veremos como se utiliza a entropia

de Shannon [43] e a entropia de Tsallis [57] para obté-la.

Entropia de Shannon

Antes de introduzir a entropia de Shannon, abordamos brevemente um pouco da histéria da
entropia. O conceito de entropia foi introduzido por Clausius no contexto da termodindmica consi-
derando apenas a configuragao macroscopica do problema [8|. Posteriormente Boltzmann, no final
do século XIX, introduziu o conceito dessa entropia macroscopica em termos de probabilidades
associadas & configuragdo microscopica do sistema [6]. Sua entropia é associada a medida do grau

de desordem em sistemas termodindmicos com a seguinte a expressao [6]:

w
Hp=—kp Y _pini, (2.7)
=1

onde p; é a probabilidade do sistema ser encontrado no microestado i, kg é a constante de Boltzmann

e W & o numero total de microestados acessiveis, dados os vinculos macroscépicos do problema.
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Para estados equiprovaveis temos p; = 1/W | e assim obtém-se a famosa formula Hp = InW (aqui
tomamos a constante de Boltzmann kp = 1).

Utilizaremos o conceito de entropia de informacgao, que generaliza o conceito de entropia termo-
dindmica de Boltzmann para uma classe geral de problemas estocasticos. Esse conceito e medida
da entropia de informacao que envolve medida de desordem, diversidade e incerteza foi introduzido
por Claude Elwood Shannon (1948) em uma publicagdo técnica da empresa de telecomunicagoes
Bell Telephone Laboratories, apresentando uma sistematizagao do conhecimento necesséario ao en-
tendimento da eficiéncia em sistemas de comunicagao [43].

A entropia de Shannon equivale a entropia de Boltzmann para kg = 1 e é utilizada para indicar
a quantidade de informagao contida em uma certa fonte. Considere uma variavel qualquer z;, sua
entropia € definida em termos das probabilidades das possiveis ocorréncias desta varidvel aleatoéria

p(z;), sendo expressa pela seguinte expressao [43]:

H(z:) = Y (p(z:)-log (1/p(z:)))
= = (p(x;) - log p(=:)) (2.8)

tal que

D pla) =1. (2.9)

Por exemplo, para um evento binario como do lance de uma moeda (em que a varidvel aleatoria
x; = moeda inclui apenas os eventos cara ou coroa) , temos que o valor de entropia H(x;) é 1 para

uma moeda honesta, veja o célculo logo abaixo em 2.10:

Pcara = Pcoroa = 0.5
1092(1/pcara) = 1092(1/]7007’0(1) =1

H(xz) = DPcara * log?(l/pcara) + Pcoroa * 1092(1/17007“0@)
= 05%1+05%1=1 (2.10)

Repare que a entropia é uma fungéo de distribuicao da variavel aleatoria e nao depende dos
valores dos estados assumidos por ela, referindo-se apenas as suas probabilidades [9].

A Figura 2.8 mostra a rela¢ao entre p(x;) e H(x;) em fungao dos valores de um evento binario
(0 ou 1). A entropia é H(z;) = 0 (entropia minima) quando p(z;) = 0 ou p(x;) = 1, pois nessa
distribui¢ao de probabilidade nao hé incerteza; por um outro lado quando p(z;) = 0.5 (eventos

equiprovaveis), a incerteza ¢ maxima e a entropia também (H(x;) = 1).
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Figura 2.8: Grdfico da entropia de H(x;) em func¢do das probabilidade p(x;) de um evento bindrio [9].

A entropia é uma medida de incerteza atrelada a uma variavel, ou seja, quanto maior for a
entropia de uma variavel, maior sera a incerteza em predizer o valor dessa varidvel. Similarmente,

a entropia conjunta entre duas varidveis é [9]:

H(zi,xj) = — Y [p(xi, z5) - log p(wi, z;)] (2.11)

Ti,Tj

onde p(z;, ;) representa a distribui¢do de probabilidade conjunta das variaveis aleatorias x; e x;.

E a entropia condicional média entre duas variaveis ¢ [9]:

H(zilzj) = =) Y [p(wi ;) - log plale;)] (2.12)

Z; Z g

Dadas duas varidveis aleatorias x; e x;, a relagao entre a entropia H e a informagao mitua ¢ é
dada por [9]:

Wan,x) = H(w:) + H(x;) — H(zi, ;) | (2.13)
v(wi,x;) = H(x;) — H(xj|z;) (2.14)
Wi ) = H(z:) — H(xlzy) | (2.15)

Wi, 1) = H(xg) e (2.16)

Wz, x5) = oz, ) . (2.17)
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Veja a Figura 2.9 que ilustra a relacao descrita nas Equagoes 2.13 a 2.17.

H(xixj)

H(x) H(xj)

H(x i|x j)

Figura 2.9: Relagdo de entropia e informagao mitua. Figura adaptada de [9].

A informacao mutua é uma medida da quantidade de informacgao que uma variavel aleatoria
contém acerca da outra. Por exemplo: Considere duas variaveis aleatérias independentes x; e x;
com distribui¢oes de probabilidade p(x;) e p(z;), temos que p(z;, z;) = p(x;)p(x;) por elas serem
independentes, e portanto ¢(z;,z;) = 0. Informalmente, podemos dizer que nao ha informacao
mutua entre duas varidveis independentes, ou seja nao hé interseccdo entre as entropias de cada
variavel, assim uma varidvel em nada ajuda na predicdo do valor da outra varidvel possuindo
v(zi, xj) = 0.

A informagdo mutua nado se limita apenas aos pares de variaveis. Desse modo, se considerarmos
um gene alvo y € X e um subconjunto de genes Z C X, nés podemos computar v(y, Z) = H(y) —
H(y| Z). O objetivo é encontrar um subconjunto Z que maximize ¢(y, Z), o qual é um subconjunto
Z que minimiza a entropia H(y|Z). E como no caso do CoD, a entropia também ¢ computada a
partir da distribui¢do de probabilidade estimada a partir dos dados de expressdo génica. Apenas

reescrevendo a Equacao 2.12, temos que:

H(y|Z) = p(z)-H(ylz), (2.18)
onde
H(ylz) =Y P(y = vlz)log p(y = +|2), (2.19)

onde ¢ sao as de classes de y e z é uma configuragao do vetor formado pelos genes em Z; no caso

do modelo Booleano temos ¢ = {0, 1}.

Entropia de Tsallis

A entropia de Tsallis ¢ uma generalizagdo da Entropia de Boltzmann [34, 57|. Boltzmann in-
troduziu a entropia como uma ponte entre a descricao microscépica e a descricao macroscépica do

problema. Entretanto, em sua demonstracao matemaética existiam algumas condicoes a respeito da
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natureza fisica do sistema, que necessitavam serem satisfeitas para assegurar as propriedades da
entropia macroscopicas de Clausius em sua abordagem microscopica [6]. Por exemplo, para assegu-
rar essa extensibilidade (macroscopio para microscopio) era permitido apenas interagoes de curto
intervalo [6, 58]. Assim, apesar da grande importancia e sucesso da entropia de Boltzmann, ainda
havia situactes em que tais condigdes nao eram preservadas e dificilmente a entropia de Boltzmann
conseguiria recuperar a entropia de Clausius. Em outras palavras, podemos dizer que a entropia é
uma quantidade extensiva. No entanto, essa hipotese de extensividade néo é verificada para todos os
tipos de sistemas na pratica. Boltzmann descreve os sistemas de mecénica estatistica como espacos
igualmente provavel em qualquer estado possivel [6]. Levando-se em conta a possibilidade de que,
devido a nao-homogeneidade do sistema, como por exemplo, estruturas porosas ou fractais, alguns

subespagos sejam preferenciais, C. Tsallis propds a seguinte generalizacao |34, 58]:

w
H(’] = —k:l_lml , (2.20)
—dq

onde k é uma constante positiva, w é o ntimero das distintas configuragoes do sistema, p; é a
probabilidade de tal configuracao e ¢ € R é o parametro entrépico que caracteriza a extensividade
do sistema. Quando ¢ > 1 (sub-extensividade), esta expressdo da peso maior as regides mais
provaveis e peso menor as regioes menos provaveis para o calculo da entropia. Quando ¢ < 1
(super-extensividade), o oposto ocorre. E quando ¢ = 1 temos a extensividade equivalendo a
entropia de Boltzmann e Shannon [58|. Assim, se ¢ > 0 entao H, é sempre nao-negativo. E
possivel ter H, > 0 para ¢ < 0 mas nao é sempre que acontece isso, portanto vamos usar ¢ > 0.

Definindo Iny(z) = (2179 — 1) /(1 — q), podemos reescrever a Equagdo 2.20 de forma similar &
entropia de Shannon: Hy, = —k > " p! In, p;. Dessa forma, a informagio mitua generalizada entre

x; e xj pode ser definida por |7, 34]:

P(z;,x;)

/ 1y]

Lx-x-:g Eme'ln — . 2.21

Q( (2] J) ( v J) q (P(xz)P(a:j)> ( )
T; T

Esta informagao mitua generalizada, assim como na equagao 2.15, é maximizada pela minimizagao

de Hy(x;|xj). Para computar a entropia de H,(y|Z), as probabilidades devem ser estimadas a

partir dos dados.

Penalizacao de instancias nao observadas e raramente observadas

Dado que algumas configuracées em Z pode nao estar presente nos dados, é possivel penalizar

as instancias nao observadas e também aquelas pouco observadas.

e Penalizacao de instancias nao observadas: pela mesma ideia de penalizacao descrita
em 2.2.4, temos que no célculo da entropia condicional (Equacdo 2.12), as instancias nao
observadas recebem a entropia da distribuigado marginal de y (H(y)). Considerando esta pe-

nalizagdo, a entropia condicional de Shannon é definida por [33]:

a(M = NH(y) | T (i + ) HIZ = =)
aM +m aM +m

onde o > 0 é o peso da penalizacao, M é o ntiimero de possiveis instancias do subconjunto de

H'(y]7) = , (2.22)
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caracteristica Z, N é numero de instancias observadas, f; é a frequéncia absoluta (niimero de

observagoes) de z; € m é o numero de amostras.

Similarmente, a entropia de Tsallis [34] ¢ definida por:

i \Z>—§I rz4+a 1-%, Pyl 2) 0.23)
oY _ZzlaM—i-m qg—1 ’ '

onde rz é o nimero de cada instancia observada de Z.

Logo, a IM baseada na entropia de Shannon e Tsallis se tornam, respectivamente [33, 34]:
My, Z) = H(y) - H'(y|Z)e (2.24)

vy, Z) = H(y) — Hy(y|Z) . (2.25)

Penalizacao de instancias raramente observadas: seguindo a mesma ideia apresentada
em 2.2.4, temos que no calculo da entropia condicional média H (y|Z) (Equacao 2.12), o célculo
de H(y|z)(Equagao 2.19 se torna|33]:

(M - N)

H'"Y|Z =2z) =
(V|7 =2) = =

H((AQ),...,A(lel = 1))+ Y P()H(ylz)  (2:26)
zGZ:P(z)>%

onde A:0,1,...,|c| —1 —[0,1] é a distribui¢ao de probabilidade dado por:

, p parai=y,
Afi) = { 158 _ (2.27)
=1 barai #*y

onde ¢ sado as de classes de y (e |c| é a cardinalidade de y), N é o namero de instancias z
tais que P(z) > % (mais de uma observagao), M é o numero de todas as possiveis instan-
cias do subconjunto de caracteristica Z e m é o nimero total de instancias. Assim, a IM
com penalizagdo de instincias raramente observadas baseada na entropia de Shannon, fica

como [33]:

My, Z) = H(y) — H"(y|Z) e (2.28)



Capitulo 3

O problema da Inferéncia de GRN

Neste capitulo, trataremos de um problema chave na area de Biologia Sistémica, que é a infe-

réncia de redes de regulagao génica a partir de dados de expressao génica.

3.1 Definindo o problema

Uma rede de regulacao génica é um conjunto de genes e suas interagoes, que pode ser represen-
tada por um modelo matemético que nos auxilie no processo de inferéncia. Neste trabalho, o modelo
utilizado é baseado no formalismo Booleano, onde cada gene pode assumir dois valores possiveis: 0
(quando o gene nao esta sendo expresso) e 1 (quando o gene esté expresso). Além disso, podemos
modelar as interagbes génicas a partir de um grafo direcionado. Dessa maneira, dado um conjunto
X ={x1,x9,...,x,} de genes, podemos representar as interagoes entre os genes de X por um grafo
direcionado G(X, E), onde X sao os vértices do grafo e E é o conjunto de arestas de tal forma que
(xi,x5) € E se o gene x; participa do processo de regulagao do gene ;.

De maneira informal, o problema de inferéncia de GRN consiste em descobrir as relagoes de
interagao génica em um grafo, ou seja, as arestas em F, a partir de dados de expressao génica. Este
¢ um problema inverso mal posto (ill-posed inverse problem) visto que podem existir varios grafos
que representem os dados tomados como entrada do problema.

Formalmente, o problema é definido da seguinte maneira:

Problema da Inferéncia de GRN a partir de dados temporais de expressao génica:
dado um conjunto X = {x1,xa,...,x,} de genes (vértices), onde x; € {0,1}, i =1,2,...,n e um
conjunto de dados de expressao génica S = {s1,S2,...,8nm}, onde sy € {0,1}", t = 1,2,...,m,

encontrar as arestas E do grafo direcionado G(X, E) que represente os dados em S.

Quando dizemos que um grafo G representa os dados em S, estamos dizendo isso no sentido
probabilistico. Existe um conjunto de interacoes génicas desconhecidas que governam as expres-
soes génicas que observamos em S. Como a distribuigdo de probabilidade das varidveis em X é
desconhecida, estimamos essa probabilidade a partir de S e inferimos as interagoes.

Como estamos considerando um modelo Booleano de GRN, o conjunto de dados de entrada
S pode ser visto como uma matriz n X m, onde as linhas correspondem aos genes e cada coluna
corresponde a ima amostra em um certo instante de tempo ¢, ou seja, s; = (x1(t), 22(t), ..., 2, (t))7T.

Quando existe uma relagao temporal entre as amostras dizemos que os dados sdo temporais. Por

23
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exemplo, podemos obter as amostras de expressao génica ao longo do ciclo celular de um organismo;
assim, existe uma relagdo de tempo entre as amostras: s; — so — --- — 8,,. De outra maneira,
pode ser que esta relagao de tempo nao exista, e neste caso dizemos que os dados sao estaciondrios.
Por exemplo, se cada amostra s; for obtida através do perfil génico de uma célula cancerigena de

organismos distintos.



Capitulo 4

Metodologia

4.1 Dados de entrada e saida

Nesta secao descrevemos os dados de entrada e os dados de saida da nossa metodologia.

4.1.1 Dados de entrada

Sao dois tipos de dados que esta metodologia processa, sendo o primeiro obrigatério e o segundo

opcional:

1. Expressao Génica: a expressao génica que essa metodologia processa precisa estar quantifi-
cada em forma numeérica. Sendo assim, os dados de expressao génica podem ser provenientes
de microarray, RNA-Seq ou qualquer outra tecnologia, desde que seja possivel quantifica-las

de forma numérica.

Para este trabalho foram utilizados dados de expressdao génica extraidos através de DNA
microarray pois ja vem em forma numérica e nao requer demasiado pré processamento dos
dados como necessitaria no caso do RNA-Seq. O resultado do escaneamento da intensidade
da luz fluorescente (DNA microarray) sao dados continuos. Assim, para o caso deste trabalho,
que recebe como entrada dados numeéricos (continuos) e utiliza um modelo Booleano, realiza-se
uma discretizacao dos dados de expressao génica conforme explicado na Sec¢ao 4.3. Considere,
portanto, X = {x1,22,...,2,} o conjunto de genes, onde z; € {0,1},i=1,2,...,ne S =
{s1,82,...,8m} o conjunto de dados de expressao génica, onde s; € {0,1}", ¢t = 1,2,...,m,

como parte dos dados de entrada para nosso algoritmo.

2. Conhecimento Bioldgico (CB): para incorporar o conhecimento biolégico a priori
em nossa metodologia, utilizamos o banco de dados STRING (Search Tool for the Retrieval
of Interacting Genes/Proteins). Dentre os bancos de dados analisados, este foi o escolhido
porque ele é um banco de dados curado, aqueles bancos de dados mantidos com alto grau de
confiabilidade e atualizagdo, e também possui uma API (Application Programming Interface)
para consulta diretamente ao banco de dados STRING através do pacote em R, chamado
STRING DB [53]. Este pacote em R foi muito conveniente para nossa metologia porque ela
foi desenvolvida na linguagem R. A linguagem R [23], criada originalmente por Ross Thaka e
por Robert Gentleman em 1996, disponibiliza uma ampla variedade de técnicas estatisticas

e gréficas, incluindo modelagem linear e nao linear, analise de séries temporais, classificacgao,
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agrupamento, sendo também facilmente extensivel através de pacotes. O Rstudio [51] foi

utilizado como a interface grafica do utilizador (GUI), para implementar os algoritmos em R.

A versao corrente do STRING é a v10 e ela abrange atualmente mais de 9.000.000 proteinas
de mais de 2.000 organismos [52]. A Figura 4.1 mostra as interagoes entre determinados genes
da levedura. As interagoes incluem associagoes diretas (fisicas) e indiretas (funcionais) que
sao derivados a partir de quatro fontes: contexto gendmico, experimentos de alto rendimento,
expressao génica e conhecimento prévio [54]. O STRING integra quantitativamente dados de
interacao a partir destas fontes para um grande niimero de organismos, e as transferéncias de

informacao entre esses organismos caso sejam aplicaveis.

Flome 2 Dowrleee 2 ello 2 (i beie) L aSIRINGHD

This is the evidence view. Different line colors represent the types of evidence for the association
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Figura 4.1: Grafo de interacdes entre alguns genes do organismo Saccharomyces cerevisiae

Para cada par de genes de um dado organismo, o banco de dados STRING prové, um con-
junto de score (pontuagao) baseada em: vizinhanga conservada, fusao dos genes, co-ocorréncia
filogenética, co-expressao, experimentos e mineracao de texto da literatura. Além desses sco-
res, o STRING fornece um combined score (pontuagao combinada) expressando a confianga
quando uma associacao é afirmada por diversos tipos de evidéncias. Para mais detalhes ver

na referéncia [60].

Seja c(x;, ;) o combined score para um par de genes obtidos do STRING. Primeiro, nos
normalizamos os scores (ver Secao 4.3.2) para cada par (z;, ;). E entao, definimos o Co-
nhecimento Bioldgico (CB) para um gene alvo y € X e um subconjunto de genes Z C X

o 7) = = 3 cly,xy). (4.1)

O score fornecido pelo STRING (quando disponivel para o organismo em estudo), juntamente
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com o CoD e a IM, compoée a fungao critério para selecionar o melhor subconjunto de genes

preditores para um dado gene alvo.

4.2 Dados de Saida

A saida do algoritmo de sele¢do de caracteristicas consiste de uma lista L, onde para cada gene
em X, sao listados d genes preditores (conjunto Z), e seus respectivos scores (J(Z)). Em outras
palavras, L possui n linhas e d + 1 colunas.

Entretanto, devemos executar o algoritmo de selecdo de caracteristicas para d = 1,2,...,k,
lembrando que d = |Z|. O parametro k limita o grau de entrada dos vértices no grafo que representa a
GRN inferida. Assumimos que k < n é um niimero pequeno pois, biologicamente, um gene/proteina
nao depende de uma grande quantidade de outros genes/proteinas para executar uma determinada
funcdo. Além disso, é computacionalmente inviavel considerar um valor alto para o parametro k.
Assim, obtém-se k listas, Lq,Lo,..., L, para diferentes valores de d, que passam por um pos-
processamento (ver Secao 4.5) para resultar em uma tnica lista U contendo pares de genes (z;, ;)
(arestas direcionadas) ordenados pelo valor do score. Opcionalmente, pode-se gerar o grafo a partir

da lista U, obtendo uma visualizacao como mostra a Figura 4.2.

Figura 4.2: Exemplo de saida: um grafo representado uma GRN qualquer.

4.3 Pré-processamento dos dados

Como ja foi citado na Secao 4.1, os dados de entrada passam por um pré-processamento para

entao serem processados pelo algoritmo de inferéncia. Os pré-processamentos utilizados foram:

e Discretizagao dos dados de expressao génica utilizando o algoritmo BiKmeans;

e Normalizacao dos scores para cada par (z;,z;) fornecido pelo banco de dados STRING.
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Kmeans

1 2 3

111 2 3

CoKmeans 2|2 4 6
313 6 9

Tabela 4.1: Os possiveis produtos de Kmeans e CoKmeans, para k+1 = 3. Produtos de 1 a 8 sao colocados
no primeiro intervalo e 4 a 9 no sequndo.

4.3.1 Discretizagao

O algoritmo BiKmeans implementa tanto o algoritmo Kmeans quanto o CoKmeans. Seja S[n, m|
a matriz dos dados de séries temporais, onde n é o niimero de genes e m é o niimero de amostras de
pontos temporais com valores continuos. S[n, m] corresponde ao valor de expressao do gene n no
tempo m, S[n, *| denota ao dado de expressao de todos os instantes de tempo do gene n e S[x,m|

denota a expressdao de todos os genes no instante de tempo m [32].

e Kmeans: divide S[n,*] em k intervalos, agrupando os valores proximos das expressoes do
gene n no mesmo intervalo [36]. O parametro k fica a critério do usuario. Neste trabalho

utilizamos k = 2 pois estamos considerando um modelo Booleano de GRN.

e CoKmeans: divide S[*,m] em k intervalos, agrupando os valores proximos das expressoes

no tempo m no mesmo intervalo [32]. Pelo mesmo motivo do Kmeans, k = 2.

e BiKmeans: ambos, Kmeans e CoKmeans sdo executados com parametro k£ 4 1, resultando
em dois valores discretos para cada expressao génica. Se o produto dos dois valores for igual

2 ¢ menor do que (x 4 1)2, o valor discreto final desta expressdo ¢ x, onde

ou maior do que x
x é um inteiro positivo no intervalo 1 a k [32| (ver Algoritmo 1). Por exemplo, se k = 2 os
possiveis valores resultantes do Kmeans e do CoKmeans quando executados com o pardmetro
k+4+1=3sa01, 2 e 3. Digamos que para um determinado gene n no tempo m, o Kmeans
retornou 2 e o CoKmeans retornou 1. Assim, o produto 2 x 1 = 2, e 12 < 2 < (1+ 1)2,
ou seja, x = 1. Dessa maneira, é atribuido o valor x = 1 para a expressao desse gene. Na

Tabela 4.1 [32] temos os possiveis produtos para k + 1 = 3.

Pela definicao do algoritmo BiKmeans, = varia de 1 a k. Para k = 2, os valores que caem
no primeiro intervalo recebem o valor de x = 1 e no segundo intervalo x = 2. Entretanto, neste
trabalho, o primeiro intervalo foi adaptado para corresponder ao valor x = 0 e o segundo intervalo
ao valor x = 1. Assim discretizamos os dados de expressdao génica em 2 niveis: 0 indicando a nao

expressao do gene e 1 indicando a expressao do mesmo.

4.3.2 Normalizagao

Os valores do combined score, c(x;, ;) para o par de genes x; e x;, obtidos através do banco de
dados STRING foram normalizados para que tenhamos 0 < ¢(x;,x;) < 1. Para isso, simplesmente

dividimos cada score pelo maior valor encontrado entre todos os scores:

c(xi, xj)

xf};g{C(x, y)}

(4.2)

c(xi,xj) =
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Algoritmo 1 BiKmeans

Entrada:
1: S[n,m] = matriz com n genes e m amostras de expressao génica de dados continuos
2: k = numero de intervalos
Saida:
3: M[n,m] = matriz com n genes e m amostras de expressao génica de dados discretos 0, 1
Procedimento BiKmeans(S[n,m|, k)
k2
Dy[n,m] + 0
Dc[n,m] + 0
para todo i < n faga
Dyli, %] < Kmeans(S[i, x|,k + 1)
fim para
10: para todo j < m faga
11: D.[*, j] < CoKmeans(S[x,j],k+ 1)
12: fim para
13: para todo i < n faga
14: para todo j < m faga

15: T+ 1

16: enquanto z < k faga

17: se (Dy[i, j] * Deli, j]) > 22 e (Dy[i, j] * D¢[i, j]) < (z +1)* entdo
18: Mli,j] <z —1

19: fim se

20: r+—z+1

21: fim enquanto

22: fim para

23: fim para
24: devolve M[n,m]
Fim Procedimento
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4.4 Algoritmo de Inferéncia

A inferéncia de GRN, como proposta neste trabalho, pode ser vista como um problema de sele¢ao
de caracteristicas. Dado um gene alvo y busca-se pelo melhor subconjunto de genes Z C X de acordo
com uma fungao critério. Seja Xy o conjunto de todos os possiveis subconjuntos de tamanho d, onde
d é o numero de genes preditores desejado (genes preditores sao aqueles que probabilisticamente
possuem grande quantidade de informagao associada aos valores de um gene alvo y), e seja J(Z) a
fungao critério que avalia o subconjunto de preditores Z € Xj;. Sem perda de generalidade, considere
que quanto maior o valor de J melhor é esse subconjunto de preditores. Assim podemos formular o

problema de selecao de caracteristicas como: encontrar um subconjunto Z; tal que:

J(Za) = max J(Z), (4.3)
onde definimos a funcéo critério por
J(Z) = wib(y, Z) + wauly, Z) + wso(y, Z) , (4.4)

onde wy,ws e w3 sao pesos tal que wy +ws +ws =1 e O(y, Z) é o coeficiente de determinagao para
o gene y dado Z, i(y, Z) ¢ a informacao mitua entre y ¢ Z e o(y, Z) é o Conhecimento Biologico
entre o gene y e o conjunto Z.

De forma geral, podemos combinar a medidas entre o CoD, IM e CB. Entretanto, como ja des-
crito em nas Secoes 2.2.4 e 2.2.4, as medidas 6 e ¢ possuem penalizacoes, assim foram implementadas

neste trabalho as seguintes medidas:
e Coeficiente de Determinacao (6);
e Cocficiente de Determinagao com Penaliza¢ao nas instancias Nao observadas (6');
e Coeficiente de Determinagao com Penalizagao nas instancias Raramente observadas (6”);
e Informagao Mutua (¢);
e Informagdo Mitua com Penaliza¢ao nas instancias Nao observadas (i/);
e Informagao Miutua com Penalizacdo nas instancias Raramente observadas (v”);
e Entropia de Tsallis com Penalizagao nas instancias Nao observadas (1);
e Conhecimento Biologico do STRING DB (o).

Cada uma dessas medidas podem ser combinadas na funcao critério J(Z) (eq. 4.4), respeitando
a seguinte restrigao: apenas uma medida de CoD (seja ela normal ou com penalizagao), apenas uma
de IM seja ela normal ou com penalizacao), e opcionalmente uma de CB. Por exemplo, J(Z) =
w10 (y, Z) + wat(y, Z) & permitido, ja J(Z) = w16 (y, Z) + w2 nao é permitido.

O algoritmo de selegao de caracteristicas utilizado como base para este trabalho foi o IFFS (Se-
¢a0 2.2.3). Aqui definimos os passos desse algoritmo, como segue descrito no Algoritmo 2. Assumindo
que os dados do STRING ja foram obtidos e todos os dados de entrada ja foram preprocessados.
Temos entao X = {x1,x2,...,2,} 0 conjunto de n genes e S o conjunto de dados de expressao

génica com m amostras. Assim desejamos obter um subconjunto Z € X de d genes preditores, de
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forma que observando os valores dos preditores no tempo t + 1 para um gene alvo y observado no
tempo ¢, maximize a fungao critério J(Z). Assuma também que os pesos w; + we + w3 = 1 e as

medidas 0(y, Z), v(y, Z) e o(y, Z), ja foram informadas para configuracao de J.

Algoritmo 2 Algoritmo de Inferéncia
Entrada:
1. X ={z1,22,...,2,} = o conjunto de n genes
2: S[n,m] = matriz com n genes e m amostras de expressao génica
3: d = numero de preditores que deseja inferir para cada gene.
4: J = fungao critério.
Saida: L[n,d + 1] = matriz com n linhas, representando os genes de X e d preditores mais seu
score, representando o niimero de colunas
Algoritmo Inferéncia_de GRN(X,S[n,m|,d,J)
5: para todo y € X faga

6: Z @;
T: enquanto VERDADE faca
8: SFS(y, Z,X); /*Adiciona mais um gene preditor ao subconjunto Z € X com o SFS*/
9: se |Z| = d entao
10: Lly, ]| + Z,
11: Lly,d+ 1] + J(y, 2Z);
12: PARE,;
13: fim se
14: enquanto VERDADE faga
15: AUX < SBS(y,Z) /*AUX recebe Z menos um gene removido pelo SBS*/
16: se J(y, AUX) > J(y,Z — 1) entao
17: 7+ AUX,
18: CONTINUE;
19: fim se
20: se J(y,Z — zi+xj) > J(y,Z) entao /*Se Z com o gene z; substituido pelo gene z;,
possuir J maior do que apenas J(Z) entao substitua®/
21: <7 —z
22: Z < 7 +xj
23: senao
24: PARE;
25: fim se
26: fim enquanto
27: fim enquanto

28: fim para
29: devolve L
Fim Algoritmo

4.5 Poés-processamento dos dados

Nesta se¢ao sera detalhado os pds-processamentos realizados no resultado obtido pelo algoritmo
de selecao de caracteristicas IFF'S.

Sejam Li, Lo,..., L; as listas obtidas pela execugao do Algoritmo 2 para d = 1,2,...,k. O
pos-processamento apresentado no Algoritmo 3 é executado para determinar, para cada gene em
X, qual o melhor subconjunto de genes preditores dentre os k possiveis.

De forma geral, podemos dizer que o Algoritmo 3 possui os seguintes passos:
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Algoritmo 3 Pés-Processamento
Entrada:
1: Lq1[n,2] = matriz com n linhas, representando os genes e d = 1 preditores mais seu score,
representando o nimero de colunas
2: La[n,3] = matriz com n linhas, representando os genes e d = 2 preditores mais seu score,
representando o nimero de colunas

: LiIn,d + 1] = matriz com n linhas, representando os genes e d preditores mais seu score,
representando o nimero de colunas
Saida:
5: Ly[r,3] = matriz com r linhas, representando ntumero de pares de genes (arestas) e 2 (par) de
genes mais seu score, representando o nimero de colunas
Procedimento Pos_ Processamento(Li[n, 2|, La[n,3],..., Lg[n,d + 1])
6: para todo ¢ < n faca
T u <0
8: repete u < u+1
9: até u <k e Lyfi, (u+1)] < Lys1[i, (u+2)]
10: se Ly[i, (u+1)] < Lyy1[i, (u+ 2)] entao Li[i, *] < Lyy1[i, %]

11: senaoLq[i, %] <— Ly[i, %]
12: fim se

13: fim para

14: ¢ <0

15: para todo i < n faca

16: cols < (ncols de Ly[i, *])
17: y <+ 0

18: para todo j < cols faga
19: L[z, y] < Ly[i, j]

20: y—y+1

21: Ly[x,y] < i

22: y<—y+1

23: L[z, y] < Ly[i, cols]
24: r+—x+1

25: fim para

26: fim para

27: Order _Maior para_Menor(L,)
28: OPCIONAL : plot _graph(L,)
29: devolve L,

Fim Procedimento
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’ Arestas H Inferida em B Nao inferida em B

Presente em A
Ausente em A

TP
FP

FN
TN
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Tabela 4.2: Matriz de confusao: TP = verdadeiro positivo; FP = falso positivo; FN = falso negativo; TN

= verdadeiro negativo.

e Passo 1 (linha 6 - 13): seleciona o conjunto de preditores que possui maior score; Em caso

de empate entre o conjunto de tamanho d e d + 1, selecione os preditores da lista de menor d.

e Passo 2 (linha 14 - 26): com os preditores selecionado para cada gene, mapeia as arestas, as

quais neste trabalho sao direcionadas. Portanto se um gene x; ficou com 3 preditores x;, zy, 27,

serdo mapeados as seguintes arestas (z;,x;); (zx, ;); (x, ;) e para cada aresta o score seré

O Imesmao.

e Passo 3 (linha 27): a lista de arestas ¢ ordenada em ordem nao crescente de acordo com

seus score.

e Passo 4 (linha 28): Opcionalmente, pode-se gerar o grafo dessa lista.

4.6 Validacao

Para validar este problema de inferéncia de GRN é complicado, porque como verificar se a

rede inferiu as arestas corretamente, sendo que nao se conhece qual a rede verdadeira?. Assim,

uma das formas para validar e analisar nossa metodologia foi utilizar dados sintéticos (gerados

computacionalmente e nao obtido de um experimento biologico) onde se conhece a rede verdadeira

e tem como medir quao boa foi a recuperagao das arestas inferidas por nossa metodologia. E

para avaliar o desempenho da metodologia em dados extraido a partir de experimentos biologicos,

consideramos como rede verdadeira aquela rede estabelecida e concordada por diversos estudos e

experimentos de outros pesquisadores.

Assim sendo, Assuma que A é a rede verdadeira e B é a rede de inferida representada como um

grafo direcionado. Entao é possivel completar as entradas da matriz de confusao [63] de acordo com

a Tabela 4.2 onde:

e TP (verdadeiro positivo), é quando uma aresta é positiva e é classificado como positiva.

e FN (falso negativo), ¢ quando uma aresta ¢ positiva e é classificado como negativa.

e TN (verdadeiro negativo), é quando uma aresta é negativa e é classificado como negativa.

e FP (falso positivo), é quando uma aresta é negativa e é classificado como positiva.

A partir da lista ordenada pelo score, uma rede com e arestas é obtida considerando somente as

e primeiras arestas, Assim é possivel calcular varias métricas de performance para e =1,2,...,T,

onde T' = n(n — 1) é o nimero total de arestas possiveis em uma rede de n nés. A partir disso,

obtém-se:

Taxa verdadeiro positivo:

TPR(e)

B TP(e)
~ TP(e) + FN(e)’

(4.5)
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Taxa, falso positivo:
FP(e)

FPR(e) = m. (4.6)
Precisao:
PRE(¢) = — (9 (4.7)
TP(e) + FP(e)
Recall:
REC(e) = — 10) (4.8)

~ TP(e) + FN(e)

Para validar as redes inferidas calculou-se a érea sob a curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) (AUROC) e a area sob a curva Precision-Recall (AUPR). O motivo da escolha desses
métodos de validacao é porque além da curva ROC ser bastante conceituada para comparacoes de
semelhanca para GRN, essas duas areas sao utilizadas como medida de desempenho nas competigoes
DREAM as quais sdo bem conceituadas e inclusive disponibilizam o script em Matlab para o calculo
dos mesmos. Assegurando ainda mais a validacio e confiabilidade nos resultados obtidos.

A curva ROC é o grafico da fungao onde o eixo = é a taxa de falso positivo (FPR ou especifici-
dade) e o eixo y é a taxa de verdadeiro positivo (TPR ou sensibilidade) no dominiode e = 1,2,...,T.
E a curva Precision-Recall representa a relagao entre o Recall (eixo-z) e a precision (eixo-y). Assim,
0 AUROC e o AUPR é um namero que resume essa relagao conforme o parametro e é variado (39|,

veja exemplos dessas duas curvas nas Figuras 4.3 e 4.4.

11 11\ 11\
e - e
sl [l (sl
= = =
AUROC = 1 AUROC = 0.8 AUROC = 0.5
0 FPR L0 FPR 0 FPR i

Figura 4.3: Exemplo de curva ROC e AUROC.

—_
[
—

AUPR = 0.5

AUPR = 1 AUPR =0

Precision
Frecision
Precision

—y

0 Recall 1 0 Recall 10 Recall

Figura 4.4: Ezemplo de curva PR e AUPR.
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De forma simplificada, uma alta precision implica que o algoritmo obteve substancialmente mais
resultados relevantes do que irrelevantes, enquanto que um alto recall significa que o algoritmo
retornou a maioria dos resultados relevantes e a curva PR mostra a relacao entre essas duas taxas.
J& a curva ROC mostra como o nimero de instancias corretamente classificadas como positiva
varia conforme o nimero de instancias incorretamente classificadas como positivas, é a relacao da
sensibilidade pela especificidade [10]. Sensibilidade mede a proporgao das instancias positivas que
foram corretamente identificada e a especificidade mede a proporcao das instancias positivas que

foram incorretamente identificada.
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Capitulo 5
Experimentos e Validacao

Os experimentos realizados para teste e validagao da metodologia proposta foram com os dados
do DREAM challenge (Dialogue for Reverse Engineering Assessments and Methods) [14] e de um
estudo do ciclo celular da levedura (Saccharomyces cerevisiae) [48].

Nas competicoes DREAM a GRN é conhecida, entao a precisdao da inferéncia pode ser avaliada
e para a levedura, a rede tida como verdadeira foi retirada do banco de dados KEGG.

Nas se¢oes seguintes relatamos os resultados mais significativos obtidos por nossa metodologia.
No Apéndice A colocamos todos os testes e resultados obtidos. Como descrito na Secao 4.2, execu-
tamos o algoritmo de sele¢ao de caracteristicas IFFS para k = 4, ou seja, parad = 1,...,4. Assim,
para cada experimento realizado selecionou 4 listas com, respectivamente, d = 1,...,4 preditores
para cada gene de X. Apos o término da execugao, foi realizado o pds-processamento (ver Algo-
ritmo 3) para obten¢ao da lista de arestas inferidas com seus respectivos scores ordenados de forma
nao crescente. Com as arestas inferidas e ordenadas do maior para o menor score, calculamos o
AUROC e o AUPR através de um script em MATLAB fornecido pela organizacao da competicao
DREAMS5, ja que as mesmas formas de validacao foram utilizadas por ela. Assim, bastou adap-
tar o script do DREAMS para também validar os dados do DREAMA4 e da levedura. Os dados e

resultados podem ser conferidos logo a seguir.

5.1 DREAMA4

Nesta competicao, consideramos apenas as redes de séries temporais in silico de tamanho 10
e 100. HA 5 redes de tamanho 10, cada uma com 5 diferentes experimentos de 21 instantes de
tempo. E ha 5 redes de tamanho 100, cada uma com 10 diferentes experimentos de 21 instantes
de tempo. Os resultados podem ser conferido nas Tabelas 5.1 e 5.2. Aplicamos a funcao critério
J(Z) baseada apenas em CoD e IM ja que os dados sao sintéticos. Para a medida de penalizagao
utilizamos 8 = 0.8, @ = 1 e para a entropia de Tsallis utilizamos ¢ = 2.5 de acordo com os valores
testados respectivamente em [33] e [34].

Para todas as tabelas deste capitulo, as células destacadas em azul indicam o melhor valor de
AUROC e as destacadas em verde indicam a pontuagdo mais alta para os valores de AUPR de uma
determinada rede.

Observando as Tabelas 5.1 e 5.2 com o desempenho individual de cada medida temos que para
3 redes da Tabela 5.1, a medida de CoD obteve maior AUROC o que implica em um melhor

desempenho, entretanto para as 2 redes restantes da Tabela 5.1 e para todas as redes da Tabela 5.2,

37
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Rede 1 Rede 2 Rede 3 Rede 4 Rede 5
Medida | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR
0(y, Z) 0.65 0.39 0.65 0.34 | 0.63 0.29 0.64 0.24 0.75 0.37
0'(y, Z) 0.63 0.39 0.56 028 |0.68 0.40 0.60 0.25 0.65 0.27
0" (y, Z) 0.55 0.25 0.41 0.17 | 0.54 0.21 0.65 0.24 0.60 0.24
W(y, Z) 0.58 0.40 0.51 022 | 0.61 0.25 0.64 0.33 0.66 0.28
! (y, Z) 0.63 0.44 0.61 0.27 | 0.48 0.21 0.50 0.19 0.51 0.15
'y, Z) 0.62 0.35 0.54 022 |0.67 0.31 0.67 0.34 0.53 0.18
Uy, Z) 0.59 0.34 0.53 0.23 | 0.69 0.40 0.68 0.36 0.72 0.29

Tabela 5.1: AUROC e AUPR para as redes do DREAMY de tamanho 10 medindo o desempenho individual
de cada medida.

Rede 1 Rede 2 Rede 3 Rede 4 Rede 5
Medida | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR
0y, 2) 0.59 0.11 0.53 0.09 0.55 0.08 0.53 0.07 0.55 0.09
0 (y, Z) 0.56 0.09 0.52 0.08 0.54 0.07 0.52 0.07 0.52 0.08
0" (y, Z) 0.57 0.10 0.50 0.07 0.55 0.07 0.53 0.07 0.54 0.09
Wy, Z) 0.60 0.16 0.53 0.09 0.57 0.12 0.56 0.11 0.57 0.12
Uy, Z) 0.55 0.07 0.53 0.09 0.54 0.08 0.54 0.08 0.52 0.06
'y, Z) 0.60 0.16 0.54 0.10 0.57 0.12 0.55 0.10 0.55 0.11
L;(y, Z) 0.60 0.15 0.54 0.10 0.56 0.10 0.56 0.10 0.56 0.11

Tabela 5.2: AUROC e AUPR para as redes do DREAMY, de tamanho 100 medindo o desempenho individual
de cada medida.

a IM obteve os melhores valores para AUROC e AUPR. Note também que no valor do AUPR da
Rede 1 da Tabela 5.1, a IM obteve um valor superior ao do AUPR do CoD, mesmo o CoD possuindo
melhor AUROC. Isso pode acontecer, pois 0o AUROC e o AUPR como ja descrito na Secéao 4.6, sao
fungbes que medem diferentes relagbes. Assim um algoritmo que melhora o AUROC nao garante
que também vai melhorar o AUPR e isso esta provado em [10].

O diferencial deste trabalho foi que nao adaptamos o algoritmo de inferéncia aos conjuntos de
dados com informacgoes adicionais e especificas que o DREAM4 fornece. A justificativa para isso é
que essas informacgoes raramente sdo disponiveis em experimentos biologicos.

O proposito do trabalho é fornecer um conjunto de fungoes e comparar o desempenho de cada
medida utilizando apenas os dados de séries temporais.

Veja na Figura 5.1 a GRN tida como verdade da Rede 4 com 10 genes e na Figura 5.2 a GRN
inferida utilizando J(Z) = 6" (y, Z)+ (" (y, Z), a qual obteve 0.8 de AUROC e 0.47 de AUPR, nossa

melhor inferéncia para esse conjunto de dados.
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Figura 5.1: Grafo da GRN tida como verdade da Rede 4 com 10 genes do DREAM.

Figura 5.2: Grafo da GRN inferida da Rede 4 com 10 genes do DREAM/. As arestas destacadas em azul
s@o todas as arestas corretamente inferidas, as destacadas em vermelho sao as arestas nao inferidas mas
que existem no grafo verdadeiro e as arestas nao destacadas sdo as arestas inferidas incorretamente.

Comparando os grafo da rede verdadeira (Figura 5.1) com o grafo da rede inferida (Figura 5.2),

temos que das 13 arestas existentes, 11 arestas foram recuperadas e apenas duas nao foram inferidas.
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E apesar de 13 arestas terem sido inferidas a mais (incorretamente) grande parte das arestas rele-

vantes (as verdadeiras) foram inferidas corretamente, obtendo assim um bom valor para o AUROC

e AUPR. Veja na Figura 5.3 o grafico das curvas ROC e PR deste teste.
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Figura 5.3: A esquerda temos o grifico da curva ROC e a direita o grdfico da curva PR. Comparando essas
curvas obtidas com as possiveis curvas do grdfico ROC (ver Figura 4.3) e PR (ver Figura 4.4), podemos
observar que, as curvas apresentaram um comportamento mais perto da curva mdrima do que da curva

minima, sendo um bom resultado.

5.2 DREAMS5

Esse desafio consiste em 4 diferentes redes: Rede 1 = in silico, Rede 2 = Staphylococcus aureus,
Rede 3 = Escherichia coli and Rede 4 = Saccharomyces cerevisiae. A Rede 2 nao foi testada porque
ainda nao se tem estabelecido a rede verdadeira para ela.

A primeira motivagdo para utilizar os dados desse desafio foi porque pensamos em consultar o
STRING DB e adicionar informagao bioldgica para inferir as redes, ji que as Redes 2, 3 e 4 sao
de organismos biolégicos. No entanto nao foram disponibilizados os nomes dos genes no formato
de locus name, apenas em indices (nimero) o que nao permitiu a busca em dados do STRING ja
que para consultar o STRING necessita do locus name. Mesmo assim, testamos nossa metodologia
para comparar as performance das medidas e os resultados estao na Tabela 5.3. Para este conjunto

de teste, temos a Rede 1 com 1643 genes e 487 instantes de tempo, Rede 2 com 4511 genes e 487

instantes de tempo e a Rede 3 com 5950 genes e 321 instantes de tempo.

Rede 1 Rede 3 Rede 4
Medida | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR | AUROC | AUPR
0y, Z) 0.52 0.03 0.50 0.01 0.50 0.02
0'(y, Z) 0.52 0.03 0.50 0.01 0.50 0.02
0" (y, Z) 0.51 0.02 0.50 0.01 0.50 0.02
Wy, Z) 0.54 0.04 0.50 0.01 0.50 0.02
Uy, Z) 0.52 0.03 0.50 0.01 0.50 0.02
'y, Z) 0.54 0.04 0.50 0.01 0.50 0.02
L;(y, Z) 0.54 0.04 0.50 0.01 0.50 0.02

Tabela 5.3: AUROC e AUPR para as redes do DREAMS5 medindo o desempenho individual de cada medida.

Novamente, neste experimento (Tabela 5.3) pode-se perceber que a IM obteve uma performance
um pouco melhor do que o CoD. Os valores de AUROC e AUPR nao sdo muito bons, entretanto
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vale ressaltar que neste teste o ntimero de genes é muito maior do que o niimero de amostras e nao
foi possivel utilizar nenhum conhecimento biolégico e também nao utilizamos as informacoes extras

e especificas que o DREAMS5 disponibilizou.

5.3 Ciclo-Celular da Levedura

Finalmente, neste experimento foi possivel adicionar informagao biolégica a funcao J(Z). Os
pardmetros « e B continuaram os mesmos dos experimentos do DREAM. O conjunto de dados
de expressao génica S do ciclo celular da levedura Saccharomyces cerevisiae foram retirados do
trabalho do Spellman [48], o qual realizou 6 experimentos, chamados de cln3, clb2, alpha, cdcl5,
cdc28 e elutriation. Os dois primeiro experimentos nos descartamos porque cada um continha apenas
2 instantes de tempo, assim permanecemos com os 4 ultimos, onde concatenamos os seguintes
instantes de tempo: alpha com 18 instante de tempo, cdcld com 24 instantes de tempo, cdc28 com
17 instantes de tempo e elutriation com 14 instantes de tempo.

Para validar essa metodologia, a rede tida como verdadeira foi obtida a partir dos dados do
KEGG |[25] para a rede do ciclo celular do mesmo organismo, a qual possui 126 genes. Assim, dos
6179 genes disponibilizados pelo trabalho do Spellman [48], realizamos uma intersecgao com os 126
genes do KEGG, assim selecionamos os dados de expressao génica da levedura para esses genes.
Portanto, para este conjunto de teste nos temos somente uma rede com 126 genes e 73 instantes de

tempo. E o resultado pode ser verificado nas Tabelas 5.4 e 5.5.

Rede 1

Medida | AUROC | AUPR
0(y, Z) 05 | 003
0y, 7) 05 | 0.03

0" (y, Z) 05 | 0.03
Wy, Z) 0.5 0.03
(y, Z) 051 | 0.03
My, Z) 0.5 0.03
tg(y, Z) 0.51 0.04
oy, 2) 0.54 0.04

Tabela 5.4: AUROC e AUPR para a rede da levedura medindo o desempenho individual de cada medida.

Nesta Tabela 5.4, podemos notar novamente que a IM obteve um desempenho levemente superior

ao CoD e o CB (Conhecimento Biolégico) obteve um resultado ainda melhor.
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Rede 1

Medida AUROC | AUPR
0y, Z) + (y, 2) 0.51 0.04
0y, Z) + 1y(y, Z) 0.5 0.03
0y, Z)+o(y, Z) 0.55 | 0.06
0y, Z) + v(y, Z)+o(y, Z) 0.55 0.05
0(y, Z) + vy(y, Z)+o(y, Z) 0.56 0.06
0'(y, Z) + 1 (y, Z) 05 | 0.03
0'(y, Z) + il (y, Z) 0.05 | 0.03
0 (y, Z)+o(y, Z) 0.56 0.06
0y, Z2)+ (y, Z)+0(y, Z) 0.56 0.06
0'(y, Z) + b (y, Z)+o(y, Z) | 056 | 0.06
0" (y, Z) + "y, Z) 05 | 0.03
0"(y, Z) + il (y, Z) 05 | 0.03
0" (y, Z)+o(y, Z) 0.56 0.05
0"(y, Z) + " (y, Z)+o(y, Z) 0.56 0.06
0"(y, Z) + (v, Z)+o(y. Z) | 056 | 0.06
Wy, Z)+o(y,2) 0.56 0.06
(y, Z)+o(y, 2) 0.58 | 0,07
'y, Z)+o(y, Z) 0.56 | 0.06
Ly, Z)+o(y, Z) 0.56 0.07

5.4

Tabela 5.5: AUROC e AUPR para a rede da levedura medindo o desempenho combinado das medidas.
Repare que o(y,Z) estd destacado em azul para indicar que onde ele foi incorporado ajudou a obter um
desempenho melhor do que cada medida individualmente obteve e melhor do que as combinagdes onde ele

nao foi incorporado.

Na Tabela 5.5, combinamos duas medidas na fungao critério J(Z) com a seguinte distribuicao

de peso: w; = 0.5 e w; = 0.5 para i = {1,2,3} e j = {1,2,3} e para combinacao de 3 medidas

utilizamos: w; = 0.3, wy = 0.3 e wg = 0.4. Observe todas as combinagoes que incorporam o CB

(o(y,Z)), que apesar de sutilmente, o CB contribuiu de forma positiva na inferéncia da GRN.

Apesar dos valores de AUROC e AUPR néao serem tao altos, conseguimos comparar essas medidas

e constatar que o CB a prior: € um bom recurso a ser usado.

5.4 Dificuldades Enfrentadas

testes, por exemplo:

problema inverso mal posto.

mais de uma GRN como candidatas a GRN verdadeira.

Durante o desenvolvimento do trabalho enfrentamos diversos fatos que prejudicaram nossos

e O problema da Inferéncia de GRN a partir de dados temporais de expressao génica ser um

e O fato de estarmos inferindo apenas uma GRN e nao diversas possibilidades de GRN, ou seja,

e N&o possuir o locus name dos genes da competicio DREAMS5, para poder incorporar CB e
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inferir uma GRN melhor visto o nimero de genes ser mais que 3 vezes superior ao nimero de
amostras.

e A dificuldade em conseguir o conjunto de dados de expressdo génica obtido em série temporal

de um determinado organismo e relacionado a algum processo celular.
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5.4



Capitulo 6

Discussao e Conclusao

Neste trabalho, nés propusemos uma metodologia para a inferéncia de redes de regulacao gé-
nica baseada na abordagem de sele¢cdo de caracteristicas, usando o algoritmo IFFS. Além disso,
projetamos a fungao critério para incluir duas medidas comumente usadas para inferéncia de GRN
(coeficiente de determinagao, informagao mutua e suas variagoes). Também analisamos o desempe-
nho da metodologia quando incorpora o conhecimento biolégico a priori fornecido pelo banco de
dados STRING.

Os dados das competi¢coes DREAM serviram para validar esta metodologia. Comparando nossos
resultados com os dos demais times, conseguirfamos a posicao 24° de 29 para as redes de 10 genes
(DREAM4), a 16° posi¢ao para as redes de 100 genes (DREAM4) e no DREAMS5 conseguiriamos o
33° lugar de 35. Nao parece ser uma colocagao muito boa, entretanto vale ressaltar que utilizamos
apenas os dados de séries temporais enquanto os demais time provavelmente devem ter utilizado as
informagGes adicionais e especificas de cada conjunto de dados. Que no DREAM4 foram: genes que
sofreram knockouts, knockdowns e os que sao multifatoriais. E para o DREAMS5 foram: genes que
sofreram pertubacao e os respectivos niveis de pertubacoes, genes tratados, genes deletados e genes
sobre expresso.

Como sabemos que em experimentos reais nem sempre se obtém nada além dos dados temporais
das expressoes dos genes, preferimos manter-nos nesse padrao comum, porque além dos dados adi-
cionais nem sempre serem disponiveis, provavelmente também nao seguem um padrao. Por exemplo
os dados adicionais do DREAM4 para o DREAMS5 séo totalmente diferentes um do outro, assim
seria necessario um programa especifico para cada caso. E como no nosso caso ndo queremos nos
especificar e sim generalizar para poder disponibilizar essa ferramenta em R que podera ser utilizada
nao somente para reconstrucao de GRN, mas também para outros propdsitos como reconhecimento
de padrao, classificacao, entre outros, assim, preferimos utilizar apenas os dados temporais das
expressoes dos genes.

Como resultado geral da nossa metodologia, podemos considerar que obtivemos resultados ra-
zoaveis e compreensiveis, visto as circunstancias em que operamos e as dificuldade que enfrentamos.
Como conclusao do trabalho desenvolvido, observamos que a IM desempenhou melhor do que o co-
eficiente de determinacao e quando se tinha CB disponivel, o mesmo contribuiu de forma positiva
a inferir a GRN.

Acredito que os objetivos deste trabalho foram alcangados e os resultados obtidos condizem com
alguns relatos na literatura, assim deixamos a nossa contribuicao do pacote Measures GRN em

R, brevemente disponivel com toda documentagao completa em https://github.com/camila-koike/
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Measure GRN.

6.1 Sugestoes para Pesquisas Futuras

Como sugestoes para trabalhos futuros, pretendemos explorar como usar vérias fontes de co-
nhecimento bioldgico a priori em vez de apenas o banco de dados STRING. Neste trabalho, nos
inferimos apenas a topologia da rede, mas também é possivel inferir as fun¢oes Booleanas da rede, e
analisar sua dindmica para pequenas redes. Podemos também usar esta metodologia para conjuntos
de dados de organismo que possui algum conhecimento biol6gico disponivel, mas que nao foram tao

estudados como no caso da levedura, e gerar hipoteses de GRN para ser testadas em wetlab.


https://github.com/camila-koike/Measure_GRN
https://github.com/camila-koike/Measure_GRN

Apéndice A

Testes e Resultados Individuais

Este apéndice contém todos os testes realizados para os conjuntos de dados do DREAM4,
DREAMS5 e da levedura.

Network 1
Medida AUROC | AUPR | TEMPO
0(y, Z) 0,5 0,03 0.80 segs
0'(y, Z) 0,5 0,03 0.84 segs
0" (y, Z) 0,5 0,03 0.84 segs
Wy, Z) 0,5 0,03 1.02 segs
Uy, Z) 0,51 0,03 0.96 segs
'y, Z) 0,5 0,03 0.90 segs
1oy, 2) 0,51 0,04 1.40 segs
oy, 2) 0.54 0,04 | 0.11 segs
0y, Z) + (y, Z) 0,51 0,04 1.79 segs
0(y, Z) + 1y(y, Z) 0,5 0,03 2.13 segs
0y, 2)+o(y,2) 0,55 0,06 0.88 segs
0y, Z2)+u(y, Z)+ oy, Z) 0,55 0,05 1.84 segs
0y, Z) + 1y(y, Z) + oy, Z) 0,56 0,06 2.18 segs
0y, 2)+(y, 2) 0,5 0,03 1.63 segs
0'(y, Z) + 1y(y, Z) 0,05 0,03 2.08 segs
0y, Z)+o(y,Z) 0,56 0,06 0.91 segs
0"y, Z2)+(y, Z) + o(y, Z) 0,56 0,06 1.72 segs
0'(y, Z) + 15y, 2) + oy, 2) 0,56 0,06 2.19 segs
0" (y, Z) + L/( Z) 0,5 0,03 1.64 segs
0"(y, Z) + 15(y, Z) 0,51 0,03 2.11 segs
0"y, Z) + U(y Z) 0,56 0,05 0.82 segs
0"y, Z2)+ "y, Z2) + o(y, 2) 0,56 0,06 1.75 segs
0"(y. Z) + 0y, Z) + o(y, Z) 0,56 0,06 | 2.14 segs
Wy, Z)+ oy, Z) 0,56 0,06 1.08 segs
Ny, Z)+o(y,Z) 0,58 0,07 0.94 segs
My, Z)+o(y, Z) 0,56 0,06 0.99 segs
oy, Z) + oy, Z) 0,56 0,07 1.44 segs

Tabela A.1: AUROC e AUPR da levedura
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Network 1 Network 2 Network 3 Network 4 Network 5

Medida AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO
0(y,Z) 0.65 0.39 0.06 segs 0.65 0.34 0.03 segs 0.63 0.29 0.06 segs 0.64 0.24 0.04 segs 0.75 0.37 0.03 segs
0y, Z) 0.63 0.39 0.01 segs 0.56 0.28 0.01 segs 0.68 0.41 0.02 segs 0.60 0.25 0.01 segs 0.65 0.27 0.01 segs
0"(y,2) 0.55 0.25 0.01 segs 0.41 0.17 0.01 segs 0.54 0.21 0.01 segs 0.65 0.24 0.01 segs 0.60 0.24 0.01 segs
Wy, Z) 0.58 0.40 0.01 segs 0.51 0.22 0.01 segs 0.61 0.25 0.01 segs 0.64 0.33 0.01 segs 0.66 0.28 0.01 segs
(y, 2) 0.63 0.44 0.01 segs 0.61 0.27 0.01 segs 0.48 0.21 0.01 segs 0.50 0.19 0.01 segs 0.51 0.15 0.01 segs
'y, Z) 0.62 0.35 0.01 segs 0.54 0.22 0.01 segs 0.67 0.31 0.01 segs 0.67 0.34 0.01 segs 0.53 0.18 0.01 segs
oy, Z) 0.59 0.34 0.01 segs 0.53 0.23 0.01 segs 0.69 0.40 0.02 segs 0.68 0.36 0.01 segs 0.72 0.29 0.01 segs
0y, 2) + u(y, 2) 0.59 0.26 0.01 segs 0.51 0.22 0.01 segs 0.60 0.24 0.01 segs 0.61 0.27 0.01 segs 0.68 0.28 0.01 segs
Oy, 2)+(y, Z) 0.56 0.25 0.01 segs 0.65 0.40 0.01 segs 0.68 0.34 0.01 segs 0.61 0.24 0.02 segs 0.60 0.24 0.01 segs
0" (y, 2)+"(y, 2) 0.63 0.36 0.01 segs 0.51 0.22 0.01 segs 0.54 0.22 0.01 segs 0.80 0.47 0.01 segs 0.57 0.21 0.02 segs
0(y. 2) + L(I(y, Z) 0.61 0.30 0.01 segs 0.53 0.23 0.02 segs 0.68 0.34 0.02 segs 0.68 0.37 0.02 segs 0.72 0.29 0.02 segs
0'(y.2) + /,[](g/. Z) 0.60 0.33 0.01 segs 0.57 0.28 0.02 segs 0.65 0.31 0.01 segs 0.70 0.39 0.02 segs 0.70 0.30 0.01 segs
0"(y, Z) + ty(y, Z) 0.60 0.31 0.02 segs 0.48 0.20 0.02 segs 0.62 0.28 0.03 segs 0.72 0.35 0.02 segs 0.66 0.27 0.02 segs

Tabela A.2: AUROC e AUPR para as redes do DREAMY de tamanho 10 e o tempo de execugio.

Network 1 Network 2 Network 3 Network 4 Network 5

Medida AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO
0y, Z) 0.59 0.11 1.17 segs 0.53 0.09 1.11 segs 0.55 0.08 1.09 segs 0.53 0.07 1.02 segs 0.55 0.09 1.00 segs
0'(y,2) 0.56 0.09 1.08 segs 0.52 0.08 1.07 segs 0.54 0.07 1.05 segs 0.52 0.07 1.17 segs 0.52 0.08 1.05 segs
0" (y, 2) 0.57 0.10 0.99 segs 0.50 0.07 0.98 segs 0.55 0.07 0.95 segs 0.53 0.07 0.97 segs 0.54 0.09 0.96 segs
Wy, Z) 0.60 0.16 1.14 segs 0.53 0.09 1.15 segs 0.57 0.12 1.15 segs 0.56 0.11 1.24 segs 0.57 0.12 1.20 segs
My, Z) 0.55 0.07 1.14 segs 0.53 0.09 1.24 segs 0.54 0.08 1.74 segs 0.54 0.08 1.15 segs 0.52 0.06 1.19 segs
Ny, Z) 0.60 0.16 1.16 segs 0.54 0.10 1.23 segs 0.57 0.12 1.21 segs 0.55 0.10 1.16 segs 0.55 0.11 1.19 segs
L[](]/. Z) 0.60 0.15 1.55 segs 0.54 0.10 1.65 segs 0.56 0.10 1.60 segs 0.56 0.10 1.48 segs 0.56 0.11 1.67 segs
0y, Z)+ u(y, Z) 0.62 0.19 2.50 segs 0.53 0.09 2.41 segs 0.56 0.10 2.33 segs 0.55 0.11 2.33 segs 0.56 0.11 0.01 segs
0y, Z)+(y, Z) 0.56 0.12 2.18 segs 0.53 0.11 2.31 segs 0.55 0.09 2.26 segs 0.53 0.07 2.28 segs 0.55 0.11 0.02 segs
0"y, 2)+ "y, 2) 0.58 0.15 2.44 segs 0.53 0.09 2.23 segs 0.58 0.11 2.33 segs 0.54 0.08 2.33 segs 0.55 0.10 0.01 segs
0y, Z) + Lf,(y‘ Z) 0.60 0.15 2.64 segs 0.53 0.09 2.73 segs 0.56 0.09 2.65 segs 0.54 0.09 2.53 segs 0.55 0.10 0.02 segs
0'(y, Z) + vy(y, 2) 0.57 0.13 2.62 segs 0.52 0.08 2.63 segs 0.56 0.10 2.50 segs 0.53 0.08 2.47 segs 0.53 0.08 0.02 segs
0"(y, Z) + gy, 2) 0.58 0.12 2.74 segs 0.53 0.09 2.64 segs 0.58 0.12 2.71 segs 0.55 0.09 2.88 segs 0.55 0.10 0.01 segs

Tabela A.3: AUROC e AUPR para as redes do DREAMY de tamanho 100 e o tempo de execucao.

Network 1 Network 3 Network 4
Medida AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO
0y, 2) 0.52 0.03 15.82 mins 0.50 0.01 1.94 horas 0.50 0.02 1.86 horas
0 (y, Z) 0.52 0.03 16.79 mins 0.50 0.01 1.98 horas 0.50 0.02 1.64 horas
0" (y, 2) 0.51 0.02 15.49 mins 0.50 0.01 1.97 horas 0.50 0.02 1.54 horas
Wy, Z) 0.54 0.04 16.21 mins 0.50 0.01 1.85 horas 0.50 0.02 1.87 horas
Uy, Z) 0.52 0.03 16.30mins 0.50 0.01 1.82 horas 0.50 0.02 1.85 horas
'y, Z) 0.54 0.04 16.14 mins 0.50 0.01 1.69 horas 0.50 0.02 1.64 horas
Lﬁl(y, 7Z) 0.54 0.04 18.75 mins 0.50 0.01 2.05hours 0.50 0.02 2.89 horas
(y, 2) + u(y, Z) 0.54 0.04 32.77 mins 0.50 0.01 3.81 horas 0.50 0.02 4.86 horas
0y, 2)+(y, Z) 0.52 0.03 33.46 mins 0.50 0.01 3.64 horas 0.50 0.02 4.59 horas
0" (y, Z2) + " (y, 2) 0.52 0.03 32.66 mins 0.50 0.01 3.76 horas 0.50 0.02 4.65 horas
0y, Z) + 1y (y, Z) 0.53 0.03 36.03 mins 0.50 0.01 3.62 horas 0.50 0.02 4.76 horas
0'(y, Z) + 1y(y, Z) 0.52 0.03 36.53 mins 0.50 0.01 2.76 horas 0.50 0.02 4.25 horas
0"(y, Z) + 1y (y, Z) 0.52 0.02 36.92 mins 0.50 0.01 3.04 horas 0.50 0.02 5.27 horas

Tabela A.4: AUROC e AUPR para as

redes do AVG-DREAMS5 e o tempo de execugao.

Network 1 Network 3 Network 4
Medida AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO | AUROC | AUPR | TEMPO
0y, 2) 0.53 0.03 16.54 mins 0.50 0.01 2.726822 0.50 0.02 2.92 horas
0'(y, Z) 0.52 0.03 17.81 mins 0.50 0.01 2.18 horas 0.50 0.02 2.48 horas
0" (y, Z) 0.51 0.02 16.08 mins 0.50 0.01 1.97 horas 0.50 0.02 2.22 horas
Wy, Z) 0.54 0.04 16.52 mins 0.50 0.01 2.15 horas 0.50 0.02 2.37 horas
Uy, Z) 0.52 0.03 19.31 mins 0.50 0.01 2.48 horas 0.50 0.02 2.50 horas
'y, Z) 0.54 0.04 16.66 mins 0.50 0.01 2.25 horas 0.50 0.02 2.39 horas
oy, Z) 0.54 0.04 18.70 mins 0.50 0.01 2.37 horas 0.50 0.02 2.76 horas
0y, Z) + u(y, Z) 0.54 0.04 34.20 mins 0.50 0.01 4.58 horas 0.50 0.02 4.65 horas
0y, 2)+ !y, 2) 0.53 0.03 34.50 mins 0.50 0.01 4.72 horas 0.50 0.02 5.67 horas
0" (y, Z)+ " (y, Z) 0.53 0.03 34.29 mins 0.50 0.01 4.70 horas 0.50 0.02 6.48 horas
0(y, Z) + 1y(y, Z) 0.53 0.03 38.42 mins 0.50 0.01 4.95 horas 0.50 0.02 5.04 horas
0'(y, Z) + 1y(y, Z) 0.52 0.03 37.57 mins 0.50 0.01 5.59 horas 0.50 0.02 6.08 horas
0"(y, Z) + 1y (y, Z) 0.52 0.02 38.78 mins 0.50 0.01 5.11 horas 0.50 0.02 6.20 horas

Tabela A.5: AUROC e AUPR para as redes do DREAMYS e o tempo de execugao.
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