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RESUMO

A inferéncia de redes de regulacao génica (GRNs - do inglés Gene Regulatory
Networks) é um problema dificil e importante, com desafios amplamente enderecados
na area denominada Biologia Sistémica. Suas aplicacoes incluem biotecnologia e saude,
auxiliando no desenvolvimento de farmacos, uma vez que a compreensao de padroes
nas interagoes génicas pode levar a descobertas importantes relacionadas a doencgas nos
organismos. O sequencimento de RNA de célula tnica (scRNA-Seq - do inglés single-cell
RNA Sequencing) proveu uma resolugao sem precedentes para o campo da transcriptomica.
Experimentos que utilizam scRNA-Seq sao atrativos para a inferéncia de GRNs devido a
geracao de milhares de medidas independentes e a possibilidade de se obter uma visao
pseudotemporal mais precisa da dinamica da expressao génica. Entretanto, nem todos os
genes sao expressos o tempo todo. A selegao de conjuntos de genes que modelam o fendmeno
biolégico desejado também constitui um desafio para a inferéncia de GRNs. As redes
Booleanas e as modeladas por meio de sistemas de equagoes diferenciais ordinarias (EDOs)
sdo comumente utilizadas para representar as GRNs. Contudo, nao existe método padrao
para discretizagao dos dados que sao fornecidos as redes Booleanas. Redes Booleanas
podem ser modeladas na forma de circuitos digitais. Dentre as técnicas de computacao
evolucionista, Programagao Genética Cartesiana (CGP - do inglés Cartesian Genetic
Programming) é apontada como a técnica mais eficiente para a evolugao e otimizagao
de circuitos logicos combinacionais. Entretanto, técnicas de computacao evolucionista
nao aparecem dentre os algoritmos destacados como estado da arte para a reconstrucao
de GRNs, motivado principalmente por problemas de escalabilidade. Além disso, o
desconhecimento das redes ground-truth e nao padronizagao da forma de atribuir qualidade
a uma rede inferida aumentam o desafio ao resolver o problema. Neste trabalho propoe-
se um framework que utiliza CGP para a inferéncia de GRNs Booleanas e a obtencao
de um modelo continuo a partir de dados na forma de séries temporais. Cada etapa
do framework proposto é explorada, abrangendo (i) o pré-processamento dos dados de
expressao génica, (ii) a sele¢ao de subconjuntos de genes via técnicas de agrupamento como
forma de direcionar o processo de busca, (iii) as maneiras pelas quais os dados devem ser
discretizados a fim de se obter um modelo Booleano, (iv) o comportamento dos operadores
de variagao genética na CGP, (v) a forma pela qual um modelo Booleano pode ser
convertido em um sistema de EDOs e (vi) a determinacao dos coeficientes numéricos deste
sistema de EDOs via Estratégias Evolutivas. Propoe-se, também, um novo procedimento
para discretizacao de dados de expressao génica na forma de séries temporais. Por fim,
uma revisao do processo metodologico adotado no contexto de inferéncia de redes de
regulacdo génica a partir de dados scRNA-Seq, abrangendo as caracteristicas intrinsecas
a tecnologia de sequenciamento, a selecao de genes de interesse, os motifs de rede, as

redes de referéncia e as métricas e forma de avaliar as redes inferidas é apresentada.



Como resultado, propoe-se um novo processo metodolégico. Todas as propostas sao
avaliadas em problemas benchmark, que consideram dados sintéticos e reais obtidos por
meio de microarrays e scRNA-Seq, dados oriundos de simulacao estocéstica, além de dados
de organismos amplamente conhecidos e explorados na literatura, como Saccharomyces
cerevisiae e Fscherichia coli, e dados da competicao DREAM4. Os resultados mostram
que as propostas sao superiores ou competitivas com os métodos estado da arte para a
inferéncia de GRNs e fornecem uma solucao interpretavel que pode auxiliar os especialistas
do dominio no campo de Biologia Sistémica. Além disso, o processo metodoldgico proposto
torna mais justa a comparacao de diferentes algoritmos de inferéncia de GRNs.

Palavras-chave: Rede de Regulagao Génica. Metaheuristicas. Programacao Genética

Cartesiana.



ABSTRACT

The inference of gene regulatory networks (GRNs) is a difficult and important
problem, with challenges largely addressed in the area called Systems Biology. Its appli-
cations include biotechnology and health, assisting in the development of drugs, since
understanding patterns in gene interactions can lead to important discoveries related
to diseases in organisms. Single-cell RNA sequencing (scRNA-Seq) has provided un-
precedented resolution to the field of transcriptomics. Experiments using scRNA-Seq are
attractive for the inference of GRNs due to the generation of thousands of independent
measurements and the possibility of obtaining a more accurate pseudotemporal view of
the dynamics of gene expression. However, not all genes are expressed all the time. The
selection of gene subsets that model the desired biological phenomenon also constitutes
a challenge for the inference of GRNs. Boolean networks and those modeled through
systems of ordinary differential equations (ODEs) are commonly used to represent GRNs.
Nevertheless, there is no standard method for discretizing the data that is provided to
Boolean networks. Boolean networks can be modeled in the form of digital circuits.
Among evolutionary computing techniques, Cartesian Genetic Programming (CGP) is
considered the most efficient technique for the evolution and optimization of combinational
logic circuits. However, evolutionary computing techniques do not appear among the
algorithms highlighted as state of the art for reconstructing GRNs, mainly motivated by
scalability problems. Furthermore, the lack of knowledge about ground-truth networks and
the non-standardization of the way to attribute quality to an inferred network increase
the challenge when solving the problem. In this work, we propose a framework that uses
CGP to infer Boolean GRNs and obtain a continuous model from data in the form of
time series. Each step of the proposed framework is explored, covering the pre-processing
of gene expression data, the selection of subsets of genes via clustering techniques as a
way of directing the search process, the ways in which the data should be discretized in
order to obtain a Boolean model, the behavior of the genetic variation operators in the
CGP, the way in which a Boolean model can be converted into a system of ODEs and
the determination of the numerical coefficients of this system of ODEs via Evolutionary
Strategies. A new procedure for discretizing gene expression data in the form of time
series is also proposed. Finally, a review of the methodological process adopted in the
context of inferring gene regulation networks from scRNA-Seq data, covering the intrinsic
characteristics of sequencing technology, the selection of genes of interest, the network
motifs , the reference networks and the metrics and way to evaluate the inferred networks
are presented. As a result, a new methodological process is proposed. All proposals are
evaluated in benchmark problems, which consider synthetic and real data obtained through
microarrays and scRNA-Seq, data from stochastic simulation, in addition to data from

organisms widely known and explored in the literature , such as Saccharomyces cerevisiae



and FEscherichia coli, and data from the DREAM4 competition. The results show that
the proposals are superior or competitive with state-of-the-art methods for the inference
of GRNs and provide an interpretable solution that can assist domain experts in the
field of Systemic Biology. Furthermore, the proposed methodological process makes the
comparison of different GRN inference algorithms fairer.

Keywords: Gene Regulatory Network. Metaheuristics. Cartesian Genetic Programming.
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1 INTRODUCAO

A Biologia Sistémica é um campo interdisciplinar que envolve conhecimentos
de Biologia, Quimica, Matemaética, Fisica, entre outras, cujo estudo concentra-se na
interacao entre os componentes de um sistema biolégico e como estas interagdes geram
comportamentos e fungdes dentro de um sistema (WANG; SAADATPOUR; ALBERT,
2012; PALSSON, 2015; KLIPP et al., 2016). O estudo de redes celulares (regulagao génica,
proteina e metabodlicas) envolvem interagdes coordenadas de milhares de moléculas e sao
alvo central de estudo no campo de Biologia Sistémica (SAURO, 2014; PETRATOU et
al., 2018).

A fim de entender o funcionamento de organismos no nivel molecular, é necesséario
saber quais sao os genes expressados, quando e onde no organismo e seus niveis de
expressao. A expressao génica ¢ um processo complexo regulado em diferentes niveis da
sintese proteica (MCCALL, 2013).

Todas as atividades celulares sao controladas por seus genes através de uma
complexa rede que forma proteinas a partir do DNA (Acido Desoxirribonucleico - do inglés
Desozy-ribonucleic Acid) ao longo de trés fases principais: replicacdo do DNA, transcrigao
e tradugao WATSON et al. (2015). A expressao génica varia ao longo do tempo e depende
da relagdo dos genes nesta rede. A degradacao de proteinas e produtos RNA (Acido
Ribonucleico - do inglés Ribonucleic Acid) intermedidrios também podem ser regulados
na célula. Tal rede é denominada Rede de Regulagao Génica (GRN - do inglés Gene
Regulatory Network) (JONG, 2002).

Os modelos de GRNs auxiliam no estudo de fenémenos biolégicos mais facilmente
e sua inferéncia a partir de dados de expressao génica é um problema amplamente
abordado em Biologia Sistémica (ANDRADE, 2012; KLIPP et al., 2016). Esse problema é
motivado pela premissa de que um estado funcional de um organismo celular é amplamente
determinado pela expressao génica, baseando-se no Dogma Central da Biologia Molecular
(ver Secao 2.1). Enquanto cada uma das células de um organismo complexo contém o
mesmo DNA diferentes genes podem ser transcritos em RNA e traduzidos em proteinas.
Isso permite que células de diferentes tecidos do corpo realizem tarefas diferentes e uma

célula altere seu comportamento em resposta a estimulos.

Elucidar as relagoes entre genes e os produtos que eles codificam permanece como
um dos desafios centrais da biologia experimental e computacional (JACKSON et al., 2020).
Tais relagoes sao utilizadas para descrever e predizer as dependéncias entre entidades
moleculares que resultam em diversos usos praticos, como na identificacdo de farmacos

para o tratamento de doengas, como o cancer (MCCALL, 2013).

Entretanto, a regulacdo de um gene nao é realizada diretamente. O regulador

codifica uma proteina que realiza a regulacao. Proteinas especificas, denominadas fatores
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de transcricao, ligam-se a uma sequéncia especifica de DNA e aumentam ou diminuem a
transcrigdo de um gene, isto é, o nivel ou intensidade da expressao desse gene. Outras
proteinas regulam a expressao génica sem se ligar ao DNA | tais como as envolvidas no
remodelamento da cromatina, acetilacao ou metilacao. Todas essas interagoes resultam

em mudancas na acessibilidade das regioes do DNA e, portanto, mudancgas na expressao

génica (MCCALL, 2013).

A maior parte das redes de regulacao génica envolve muitos componentes conectados
através de lagos de realimentacao e relacoes de autorregulagao. Um entendimento intuitivo
de sua dinamica é dificil de obter. Como consequéncia, métodos formais e ferramentas
computacionais para a modelagem e simulacao de redes de regulacdo génica tornam-se
indispenséaveis (JONG, 2002), tendo em vista que a compreensao do surgimento de padroes
complexos de comportamento a partir das interacoes entre os genes representa um enorme

desafio cientifico com retornos industriais potencialmente altos (MCCALL, 2013).

Em sua forma mais geral, uma rede consiste em nds e arestas que os conectam. O
que os nos e arestas significam determina o tipo de rede. Existem varios tipos de redes
celulares, tais como redes metabdlicas, redes de sinalizacao celular e GRNs (ALM; ARKIN,
2003). Nas representacoes de GRNs, genes sao os nés da rede e as relagoes regulatorias
entre os genes sdo as arestas. A Figura 1 apresenta uma GRN com 4 genes (G1, G2, G3 e
G4) onde linhas azuis com setas indicam ativagao e vermelhas com barras representam
inibicao.

Figura 1 — Ilustracdo de uma GRN composta por quatro genes: G1, G2, G3 e G4. Linhas
com setas azuis cheias indicam relacao regulatéria de ativagao entre dois genes enquanto

linhas com barras vermelhas tracejadas indicam inibicao. Neste exemplo, G1 ativa G2 e
G3 e inibe G4. O Gene G3 ativa G4 e inibe G2, e G4 ativa G2 e inibe G1.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Existem diversos tipos de modelos de GRNs, dentre continuos e discretos, sendo
simulados de forma deterministica ou estocastica. Tipicamente, modelos continuos sao
representados por um sistema de equacoes diferenciais ordindrias enquanto modelos discre-
tos podem ser representados por redes Booleanas, que fornecem uma medida qualitativa
dos mecanismos regulatérios (SANGUINETTI et al., 2019). Estes modelos Booleanos,
apesar de sua simplicidade, podem representar diversos fenémenos biolégicos significativos

através de sua dindmica. Além disso, apesar de modelos continuos terem sido amplamente
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aplicados (MCCALL, 2013), seu uso é limitado para modelar sistemas bioldgicos onde os
parametros cinéticos sao desconhecidos. A determinacao da forma do modelo é uma tarefa
ardua e requer etapas posteriores para determinagao e validagao de tais parametros. A esco-
lha de um modelo de rede é comumente baseada no tipo dos dados disponiveis (MCCALL,
2013). Os dados biolégicos devem ser analisados para que a estrutura da rede (interagoes
entre os componentes) e os parametros do modelo (intensidade e tipo de intera¢ao) possam

ser aprendidos a partir deles.

Em relagao ao tipo de dados, diversas tecnologias de extragao/perfilamento podem
ser utilizados, tais como microarrays, bulk RNA-Seq e single-cell RNA-Seq (scRNA-
Seq). Enquanto a tecnologia microarray é capaz de quantificar centenas ou milhares de
transcritos génicos de uma dada célula ou amostra de tecido simultaneamente, o RNA-Seq
utiliza tecnologia de sequenciamento de proxima geragao para estudar o transcriptoma
inteiro. Tecnologias bulk RNA-Seq tém sido amplamente utilizadas para estudar os
padroes de expressdo génica a nivel populacional nas duas ultimas décadas (MARIONI
et al., 2008; LUO et al., 2021). Contudo, o advento do scRNA-Seq, diferentemente dos
métodos de sequenciamento anteriores, proveu oportunidades para explorar os perfis de
expressao génica a nivel de uma tunica célula, possibilitando a interrogagdo compreensiva e
imparcial de cada célula e sua caracterizagao dos complexos processos biolégicos em nivel
celular. Isso torna a tecnologia de scRNA-Seq favoravel para estudar questoes centrais de
biologia tais como a heterogeneidade celular, descobrimento de novas subpopulagoes de
células importantes na diferenciacao celular, entendimento de processos de doencas e o
desenvolvimento de embrides iniciais, uma vez que o bulk RNA-Seq reflete principalmente
a expressao génica média em milhares de células (CHEN; MAR, 2018; CHEN; NING; SHI,
2019).

Atualmente, um desafio é encontrar GRNs que controlam a diferenciagao celular e
conduzir transi¢oes de um tipo de célula para outro. Contudo, ainda nao esta claro se GRNs
especificas e robustas para estados celulares estéveis podem ser determinados (AIBAR et al.,
2017). Isso permanece um desafio principalmente devido a natureza estocéstica da expressao
génica. Além disso, os dados de scRNA-Seq possuem caracteristicas que apresentam
dificuldades na andlise, interpretacao e extracao de conhecimento, tais como variagao célula-
para-célula no sequenciamento profundo, a grande dispersao causada por dropouts, efeitos
relacionados ao ciclo celular e inexisténcia de nogao fisica do tempo (KHARCHENKO;
SILBERSTEIN; SCADDEN, 2014; BUETTNER et al., 2015). Os experimentos de scRNA-
Seq sao atrativos para a modelagem de GRNs, uma vez que produzem milhares de medidas
independentes (LIU; TRAPNELL, 2016), e os algoritmos de inferéncia de pseudotime
ordenam as células ao longo de trajetérias que descrevem o desenvolvimento ou progresso da
célula fornecendo uma visao pseudotemporal da cinética da expressao génica (HAGHVERDI
et al., 2016; QIU et al., 2017; SETTY et al., 2016; TRAPNELL et al., 2014).

Juntamente com o aumento da quantidade de dados biologicos, a necessidade para
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sua analise levou & proposigao de novos algoritmos para a reconstru¢ao de GRNs (DEL-
GADO; GOMEZ-VELA, 2019). Os algoritmos de inferéncia de GRNs auxiliam na obtengao
de informagoes sobre fendmenos bioldgicos e permitem uma exploracdo mais profunda
dos mecanismos regulatorios, podendo, ainda, utilizar os resultados de um algoritmo de
inferéncia para a investigacao em laboratoério. Desta forma, diversos métodos podem ser
encontrados na literatura (IRRTHUM et al., 2010; GAO et al., 2018; MOERMAN et al.,
2019; MATSUMOTO et al., 2017; PRATAPA et al., 2020). Entretanto, a maioria dos
métodos nao se aproveitam explicitamente das caracteristicas dos tipos de dados envolvidos,
tais como as altas taxas de dropouts e a inexisténcia de tempo fisico. Além disso, até mesmo
os métodos desenvolvidos especificamente para lidar com scRNA-seq nao se provaram
significativamente superiores aos que usam microarray e bulk scRNA-Seq (CHEN; MAR,
2018).

Outro fator importante é que nao existiam conjuntos de dados amplamente aceitos e
critérios de avaliacao bem estabelecidos para mensurar a qualidade dos algoritmos quando
utilizando de dados scRNA-Seq. Por este motivo, PRATAPA et al. (2020) apresentam
um conjunto de problemas benchmark com variados ntimeros de células, genes e taxas de
dropout, e um framework de avaliagdo das redes inferidas nos quais é possivel padronizar

as avaliagoes e comparar diferentes métodos para a inferéncia de GRNs.

Técnicas de computacgao evolucionista também tem sido aplicadas para inferir GRNs,
tais como Programagao Genética e Estratégias Evolutivas (MA et al., 2019; STREICHERT
et al., 2004). Contudo, métodos de inferéncia de GRNs Booleanas e aqueles baseados em
técnicas de computagao evolucionista nao estao listados dentre os algoritmos estado da

arte.

Modelos discretos Booleanos sao similares aos circuitos digitais, permitindo o
uso da Programagao Genética Cartesiana (CGP - do inglés Cartesian Genetic Program-
ming) (MILLER; THOMSON; FOGARTY, 1997), que é apontada como a técnica evolutiva
mais eficiente para o projeto evolutivo de circuitos digitais (VASICEK, 2015, 2018; SOUZA
et al., 2020). Desta forma, introduzindo os genes de interesse como entradas, é possivel
encontrar uma rede Booleana na forma de um circuito digital que represente os ativadores
e inibidores desses genes (SILVA et al., 2020). Além disso, redes Booleanas necessitam de
dados discretizados, o que leva a uma perda de informacao e seu resultado é critico para o

sucesso do processo de inferéncia.

Por fim, uma vez que a GRN foi inferida, é necessario determinar a qualidade dessa
solucao. Isso geralmente é feito comparando-se as relagdes regulatérias inferidas com as
relagbes regulatorias presentes na rede ground-truth, quando conhecida, ou utilizando-se de
redes de referéncia obtidas a partir de cole¢oes de experiéncias bioldgicas, podendo levar
em consideracao o tipo celular envolvido. Em dados experimentais, ¢ comum que nao se

conheca a rede ground-truth. Desta forma, problemas sintéticos e suas respectivas redes
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ground-truth sao comumente utilizadas para testar algoritmos de inferéncia. Contudo, como
ressaltado anteriormente, o desconhecimento da rede ground-truth em dados experimentais
torna-se um complicador e a literatura relata o baixo desempenho dos algoritmos quando

tais dados sao considerados.

A avaliacdo de uma GRN pode ser entendida como um classificador binario. A
presenca ou auséncia das relagoes regulatérias em relacao a rede de referéncia permite
valorar a qualidade da solucao levando-se em consideracao as métricas associadas a essa
classe de problemas, tipicamente contendo dados desbalanceados. Contudo, a literatura
nao apresenta senso comum no conjunto de métricas a ser utilizado nesta tarefa, bem
como nao fornece informacoes sobre a escolha da rede de referéncia apropriada quando
mais de uma estd disponivel. Além disso, é comum desconsiderar autorregulagoes no
processo de avaliacdo. Entretanto, a justificativa para isso jaz na natureza dos métodos de
inferéncia, tendo em vista que muitos destes métodos utilizam coeficientes de correlagao
para determinar possiveis reguladores. Dessa forma, alguns métodos sempre atribuem
alta probabilidade de ocorréncia de autorregulagdo enquanto outros a ignoram. Esse fato
vai em direcao oposta ao relatado pela biologia no que diz respeito a importancia de tal

sistema de regulacao para a manutencao da vida em diversos organismos.

Desta forma, o presente trabalho propde e apresenta estratégias para a inferéncia
de GRNs a partir de dados de expressao génica na forma de séries temporais utilizando
técnicas de computacao evolucionista. Avalia-se os problemas comuns reportados na
literatura associados a discretizagao quando inferindo GRNs Booleanas. As etapas do
framework proposto sao analisadas no que diz respeito aos seus impactos e importancia
para o processo de inferéncia de GRNs levando em consideracao as caracteristicas dos
tipos de dados envolvidos. Disserta-se sobre possiveis motivos pelos quais algoritmos
baseados em computacao evolucionista para a inferéncia de modelos Booleanos nao estao
contemplados dentre os algoritmos estado da arte. Essas andlises culminam em uma revisao
da metodologia do processo de inferéncia e avaliagdo de GRNs, que discute desde a natureza
dos dados utilizados até os critérios de avaliacdo de GRNs inferidas, propondo sugestoes

para uma metodologia mais robusta para pesquisadores que lidam com a inferéncia de
GRNSs.

Todas as propostas sao avaliadas em problemas benchmark, considerando tanto
dados sintéticos quanto reais. Consideram-se, também, dados oriundos de simulagao
estocastica e dados de organismos amplamente conhecidos e explorados na literatura, como
Saccharomyces cerevisiae e Escherichia coli, além de dados da competicaio DREAM4!.
Além disso, todos os dados reais sdo resultantes de perfilamento transcricional por meio

de microarrays ou scRNA-Seq.

Os experimentos abrangem a as etapas independentes da proposta e avaliacao do fra-

! https://www.synapse.org/#!Synapse:syn3049712/wiki/74630
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mework proposto, denominado CGPGRN, tanto em dados sintéticos e acurados (SILVA et
al., 2023) (Segao 4.2.1) quanto em dados experimentais (SILVA et al., 2024) (Segao 4.2.2).
Foram estudadas alternativas apropriadas de pré-processamento para a proposta (SILVA
et al., 2021) (Secao 4.6.1). Um estudo da discretiza¢ao apropriada a proposta é reali-
zado (SILVA et al., 2021) (Segao 4.6.3) e a proposta de um novo método de discretizagao
de dados de expressao génica é apresentado e discutido (SILVA et al., 2024) (Secao 3.3.1).
Experimentos preliminares também foram realizados a fim de analisar o operador de
mutagdo mais apropriado a proposta no processo de busca da CGP (SILVA et al., 2021)
(Secao 4.6.4). Propoe-se também o uso de paralelismo em GPU para a inferéncia de
modelos da proposta a fim de contornar os problemas de escalabilidade (PRACHEDES
et al., 2022a,b). A proposta de obtengao de um modelo continuo a partir de um modelo
Booleano na forma de um sistema de equacgoes diferenciais ordinarias e o ajuste dos coefici-
entes numéricos via Estratégias Evolutivas (SILVA et al., 2020) é apresentada (Se¢ao 4.5).
Além disso, propoe-se um novo processo metodoldgico para a inferéncia e avaliagao de
GRNs (SILVA et al., 2024). Investigagoes sobre o mecanismo de busca da CGP também
foram realizadas (SILVA et al., 2022).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é propor e analisar estratégias para a inferéncia
de GRNs a partir de dados de expressao génica na forma de séries temporais utilizando

técnicas de computacao evolucionista levando em consideracao as especificidades do tipo
dos dados.

Para alcancar esse objetivo geral, os seguintes objetivos especificos também sao

almejados:

o fornecer um framework para a inferéncia e avaliacio de GRNs contando com a
obtencao de trés modelos:
— um Booleano qualitativo,

— um continuo na forma de um sistema de equacoes diferenciais ordinarias com

coeficientes numéricos indefinidos, e

— um final na forma de um sistema de equacoes diferenciais ordinarias.

o explorar o uso de metaheuristicas tanto no processo de inferéncia quanto na determi-

nacao de coeficientes numéricos das equacoes diferenciais ordinarias,

« apresentar um estudo sobre o impacto e a eficiéncia de diversos métodos de discreti-

zacao quando aplicados ao problema de inferéncia de GRNs,

o estudar e avaliar o impacto dos operadores de variagao genética na CGP,
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e apresentar um novo procedimento de discretizacao para dados de expressao génica,

« validar os métodos propostos com experimentos computacionais que abrangem pro-
blemas benchmark e dados de organismos amplamente estudados, como S. Cerevisiae

e E. Coli,

e propor e apresentar um processo metodologico sistematico para a inferéncia de GRNs
utilizando dados scRNA-Seq,

o disponibilizar os c6digos desenvolvidos na forma de um produto (software).

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

O restante deste trabalho esta dividido como segue. O Capitulo 2 apresenta
os fundamentos necessarios de biologia molecular, dogma central da biologia molecular,
biologia sistémica, circuitos logicos, inferéncia e solu¢do numérica de equagoes diferenciais e
computagao evolucionista, além da definicao formal do problema, técnicas de agrupamento,
métodos ensemble, o uso de computacao de alto desempenho em unidades de processamento
grafico, a modelagem e inferéncia de GRNs e os métodos computacionais utilizados para
tal fim, as métricas de avaliacao da qualidade das redes inferidas e uma discusao sobre
técnicas de agrupamento aplicadas no contexto de biologia sistémica e uma revisao do
processo metodolégico de inferéncia de GRNs utilizando dados perfilados por scRNA-Seq.
O Capitulo 3 apresenta o método proposto. O Capitulo 4 apresenta os experimentos
computacionais para validagdo do método proposto. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as

conclusoes e os possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados conceitos e fundamentos de biologia molecular
relacionados ao problema de inferéncia de redes de regulagao génica, com foco no dogma
central da biologia molecular e regulagdo génica. Apresentam-se também, conceitos
importantes sobre a area de Biologia Sistémica inerentes ao processo de inferéncia de redes
de regulacgao génica. Conceitos basicos sobre o funcionamento e interpretacao de circuitos
logicos, utilizados nos modelos Booleanos, e a inferéncia e a solu¢do numérica de equagoes
diferenciais, para os modelos continuos, sao brevemente discutidos. Sao apresentados os
fundamentos de computagao evolucionista com foco em programacao genética cartesiana
(CGP) e estratégias evolutivas (ES), que constituem as metaheuristicas utilizadas no

procedimento desenvolvido neste trabalho.

Além disso, a caracterizacao do problema, definicdo de problema de otimizagao,
especificidades sobre a modelagem e inferéncia de GRNs, com foco nos métodos de
discretizacdo necessarios para a inferéncia de modelos Booleanos, as métricas de avaliacao
utilizadas para determinagao da qualidade das GRNs inferidas e uma discussao sobre

técnicas de agrupamento aplicadas no contexto de GRNs sdo apresentados.

2.1 DOGMA CENTRAL DA BIOLOGIA MOLECULAR

Biologia molecular é o ramo da biologia que almeja entender as bases moleculares das
atividades bioldgicas e das células, incluindo a sintese molecular, modificacao, mecanismos
e interagoes (ALBERTS et al., 2010). Todos os seres vivos, animais e vegetais sao
constituidos por células, que podem ser formalmente definidas como a menor por¢ao de
matéria viva dotada e autoduplicagao independente (PASSARGE, 2009). As células podem
ser classificadas como eucariontes ou procariontes. A principal diferenca entre elas é ter,
ou nao, um nucleo definido. Por conseguinte, o material genético em eucariotos localiza-se

no nucleo, enquanto nos procariotos, disperso no citoplasma.

Existem dois tipos de acidos nucleicos: o acido desoxirribonucleico (DNA - do inglés
desoxyribonucleic acid), onde o codigo genético é armazenado, e o acido ribonucleico (RNA
- do inglés ribonucleic acid), que pode desempenhar diversas fungoes, como participar da
sintese proteica, por exemplo. O DNA codifica a informacao hereditaria de um organismo

completo e também é responsavel pelo controle do crescimento e divisao celular.

WATSON; CRICK et al. (1953), responsaveis pela descoberta da estrutura mole-
cular do DNA, concluiram que o DNA consiste em duas cadeias de acidos nucleicos, com
o esqueleto acucar-fosfato na parte externa e as bases na parte interna. As cadeias sao
unidas por ligagoes hidrogénio entre as bases de uma cadeia e as bases da outra cadeia.
As cadeias de DNA sao enroladas dentro de uma hélice em torno de um eixo comum.

Os pares de bases sao planares e paralelos em relagdo um ao outro na parte interna da
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Figura 2 — Representacao da dupla-hélice de DNA e as caracteristicas de antiparalelismo e
complementariedade.
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)
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Fonte: Adaptado de ALBERTS et al. (2010) (2022).

hélice (ALBERTS et al., 2010). Isso constitui as duas principais caracteristicas do DNA:
antiparalelismo e complementariedade (WATSON et al., 2015; ALBERTS et al., 2010).
Enquanto a primeira diz respeito a disposicdo em dire¢oes opostas das fitas de DNA, que
por convencao € escrita na diregao 5 — 3’, a segunda reforga que a 5’ de uma fita é ligada
a 3’ da outra, e vice-versa. Além disso, a estrutura primaria do DNA é a sequéncia de
bases presentes na cadeia, enquanto a estrutura secundéaria é a propria dupla-hélice. A
representacao da estrutura do DNA é apresentada na Figura 2. Por convencao, a sequéncia

de bases em um polinucleotideo ¢é escrita na direcao 5’—3".

Existem somente quatro bases no DNA, denominadas Adenina (A), Guanina (G),
Citosina (C) e Timina (T) (BRUICE, 2006). Ja no RNA, a Timina é substituida pela
Uracila (U). Os experimentos realizados por Erwin Chargaff (CHARGAFF; LIPSHITZ;
GREEN, 1952; ELSON; CHARGAFF, 1952) levaram a conclusao de que a adenina sempre

se emparelha com a timina e que a guanina sempre se emparelha com a citosina.

Na maioria dos organismos, a informagao genética estocada no DNA é transcrita
para o RNA. Essa informacao pode, entao, ser traduzida para a sintese de todas as proteinas
necessarias para a estrutura e fungdo celulares (BRUICE, 2006) se o RNA transcrito for o
mRNA (RNA mensageiro). O fluxo que segue do DNA até a proteina é conhecido como
Dogma Central da Biologia Molecular, introduzido por Francis Crick (CRICK, 1958).

Este dogma reside no fato de que uma vez que a informacgao é passada para
uma proteina, ela ndo pode ser trazida de volta. Em mais detalhes, a transferéncia de
informagao de dcido nucleico (DNA) para écido ribonucleico (RNA), e vice-versa, ou de
acido ribonucleico para proteina é possivel mas a transferéncia de proteina para proteina ou

de proteina para acido nucleico/ribonucleico é impossivel, conforme ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 — Dogma Central da Biologia Molecular.
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Entretanto, este modelo do dogma foi modificado conforme houve progresso na
area de biologia molecular. Descobriu-se entdo que o RNA também pode ser replicado e
que os RNAs podem ser classificados em nao codificadores e codificadores de proteinas.

Este novo modelo, denominado Dogma Central Ampliado, é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Dogma Central Ampliado da Biologia Molecular.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Nas préximas subsecoes sao discutidos os fluxos do dogma central da biologia

molecular.

2.1.1 Replicagao do DNA

A proposta de Watson e Crick para a estrutura do DNA (CRICK, 1958) apresentou
evidéncias de que o DNA ¢é capaz de passar informacao genética para geracoes posteriores.
Esse processo, denominado replicacao do DNA, deve ocorrer antes de a célula produzir
duas células-filhas geneticamente iguais.

O processo de replicacgao é feito através do uso de um DNA-molde, num processo

pelo qual a sequéncia de nucleotideos e uma fita é copiada em sequéncia complementar de
DNA e pode ser resumido nos seguintes passos (ALBERTS et al., 2010; WATSON et al.,
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2015): (i) Abertura da dupla-hélice, separando a hélice de DNA em duas fitas-molde, (ii)
Sintese do DNA das duas fitas separadas através de um complexo multienzimético que

contém a DNA-polimerase.

2.1.2 Transcricao

Todo o RNA de uma célula é produzido a partir de uma sequéncia de DNA,
em um processo denominado transcri¢do, que apresenta certas similaridades em relagao
ao processo de replicacio do DNA (WATSON et al., 2015). A &rea responsavel pelo
estudo da transcricao é denominada transcriptomica. O conjunto de todos os transcritos é

denominado transcriptoma.

Segmentos individuais da longa sequéncia de DNA sdo transcritos em moléculas de
mRNA, codificando diferentes proteinas. Cada um desses segmentos de DNA representa
um gene (ALBERTS et al., 2010).

A transcri¢ao também é realizada com o auxilio de enzimas. Em seres procariotos,
um unico tipo de RNA-polimerase é utilizada. Entretanto, em seres eucariotos, o processo
envolve diversas enzimas, dentre elas trés tipos de RNA-polimerase (I, I e III), e acontece
no nicleo da célula (CLARK; PAZDERNIK, 2013).

Além disso, proteinas denominadas fatores de transcricao auxiliam na ligacao
entre a RNA-polimerase ¢ o DNA a fim de iniciar a transcricao (WATSON et al., 2015).
Enquanto a RNA-polimerase bacteriana requer apenas um unico fator de transcri¢ao (o),
as RNA-polimerases eucaridticas exigem muitos desses fatores, chamados coletivamente de
fatores gerais de transcricao (ALBERTS et al., 2010).

E importante destacar que o DNA das células eucaridticas estd empacotado em
nucleossomos, os quais ainda sao organizados em estruturas de cromatina de maior
complexidade. Por isso, a iniciacao da transcri¢ao nas células eucariéticas requer mais
proteinas do que a iniciacao da transcricao em células procaridticas. Essas proteinas,
conhecidas como ativadoras transcricionais, ligam-se a sequéncias especificas sobre o DNA
(denominadas enhancers), auxiliando na atragdo da RNA-polimerase II para o ponto de
iniciacao da transcrigao.

Conforme apresentado na Figura 5, o processo de transcri¢ao inicia-se quando a
RNA-polimerase liga-se ao sitio promotor, uma regido que marca o inicio da transcri¢ao
do gene. Nela, a dupla hélice do DNA é desenrolada e formam-se duas cadeias simples,
expondo as bases. Uma das cadeias simples ¢ denominada fita codificadora e a outa, fita
molde. As bases da fita molde especificam as bases que precisam ser incorporadas ao RNA,
seguindo o mesmo emparelhamento das bases encontrado no DNA, exceto pela Timina
(T) que é substituida pela Uracila (U).

O RNA produto da transcricao, comumente chamado de pré-mRNA ou transcrito

primério, é o precursor de todos os RNAs seguintes.
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Figura 5 — Representacao do processo de transcricao. A fita molde é a fita de DNA lida
na direcdo 3’—5’, consequentemente, o RNA ¢é sintetizado na direcao 5'—3’.

fita codificadora

DNA TCTCGATACACGCA
GA TG
5 N\ \_ATCGGACCTAGAG CTAGALA AL 3

' Vol fita molde 'IIIIM'
3N TAGCETEGATCTE s 5
TaccecTATGTGCGT
RNA AUCUCGAUACACG
G OH
5 ppPACCUAGAGGCC 3.

diregéo da transcricdo

Fonte: Adaptado de ALBERTS et al. (2010) (2022).

Tais moléculas de RNA, assim como as proteinas, servem como componentes estru-
turais, reguladores e enzimaticos para uma ampla gama de processos na célula (CLARK;
PAZDERNIK, 2013). Algumas moléculas de pequenos RNAs nucleares (snRNA, small
nucelar RNA) promovem o splicing (excisdo de introns) do pré-mRNA para formar o
mRNA. Moléculas de RNA ribossémico (rRNA) formam a porcao central dos ribosso-
mos e moléculas de RNA transportador (tRNA) formam os adaptadores que selecionam
aminoacidos e os colocam no local adequado nos ribossomos para serem incorporados em
polipeptideos. Moléculas de micro-RNA (miRNA) e moléculas de pequenos RNAs de inter-
feréncia (siRNA) atuam como importantes reguladores na expressao génica em eucariotos,
e 0os RNAs que interagem com piRNAs protegem linhagens germinativas animais da ac¢ao

dos elementos de transposicao.

Um gene nao é necessariamente uma sequéncia continua de bases. Em geral, as
bases de um gene sao interrompidas por bases que parecem nao ter contetdo informacional.
O comprimento de bases que representa uma por¢ao de um gene é chamado éxon, enquanto
o comprimento de bases que nao expressa informagao genética é chamado intron (WATSON
et al., 2015; ALBERTS et al., 2010). Apés a sintese do RNA, mas antes de deixar o nticleo
no caso de eucariotos, as bases presentes nos introns sao eliminados e os éxons sao unidos,
resultando em uma molécula de RNA muito menor, denominada mRNA maduro (WATSON
et al., 2015; BRUICE, 2006; WEAVER, 2011). Esse processo, denominado splicing é

apresentado na Figura 6.

2.1.3 Traducao

Uma vez finalizada a transcricado do mRNA, a informacao presente em sua sequéncia
de nucleotideos é utilizada para sintetizar uma proteina. A sequéncia de nucleotideos

de um gene, por intermédio do mRNA ¢é traduzida na sequéncia de aminoacidos de uma
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Figura 6 — Representacao do splicing. O pré-mRNA é o transcrito primario. O mRNA
maduro é formado quando os introns sdo removidos do pré-mRNA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

proteina, aplicando-se as regras conhecidas como c6digo genético. A esse processo, da-se o

nome de tradugao.

Como o RNA ¢ formado de somente quatro nucleotideos diferentes, existem mais
combinagoes de nucleotideos do que aminodcidos diferentes. Dessa maneira, alguns

aminoacidos sdo determinados por mais de um triplete de nucleotideos (c6dons) (CLARK;

PAZDERNIK, 2013; WEAVER, 2011).

A sintese proteica é realizada no ribossomo, através do pareamento do anticédon (um
conjunto de trés nucleotideos consecutivos presentes no RNA transportador - tRNA) com
o c6don complementar presente no mRNA. Conforme os c6édons penetram no ribossomo,
a sequéncia de nucleotideos do mRNA ¢é traduzida na sequéncia de aminoacidos, usando
os tRNAs como adaptadores para adicionar cada aminoacido na sequéncia correta. Cada
novo aminoacido é adicionado a cadeia em crescimento em um ciclo de reagoes, apresentado

de maneira macro na Figura 7.

A sintese proteica é finalizada quando um cdédon de terminacao é encontrado. Desta

forma, o ribossomo libera sua molécula de mRNA.

2.1.4 Proteinas

As proteinas compoem a maior parte da massa seca de uma célula (WATSON
et al., 2015) e sdo constituidas por cadeias lineares de aminoacidos, unidos por ligagoes
peptidicas, comumente conhecidas por cadeias polipeptidicas (ALBERTS et al., 2010).
Elas nao sao apenas unidades fundamentais das células, mas também executam a maior

parte das fungoes celulares.

Um dos papéis mais importantes das proteinas nas células é catalisar reagoes
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Figura 7 — Visao macro da tradugao. Os anticédons ligam-se a coédons especificos realizando
a sintese do aminoacido que é adicionado a cadeia polipeptidica.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

bioquimicas, sendo chamadas de enzimas. Além disso, quase todos os processos que
ocorrem em uma célula sao realizados por proteinas, tais como o controle de moléculas
para dentro e para fora da célula, transporte de mensagens de uma célula para outra e
integracao de sinais. Algumas proteinas especializadas podem atuar como anticorpos,
toxinas, hormonios, moléculas anticongelantes, fibras elasticas, fibras de sustentacao ou
fontes de bioluminescéncia (WATSON et al., 2015).

Além disso, as proteinas sao alvo de diferentes modificagdes, utilizadas para regular
a atividade da proteina, alterando sua conformacao, sua ligacdo a outras proteinas e
sua localizacao na célula. As proteinas desempenham papéis tao importantes que existe
uma area especifica (protedmica) responséavel pelos estudos estruturais e funcionais das
proteinas. Entretanto, segundo ALBERTS et al. (2010), um passo necessario para o
aumento da compreensao sobre as proteinas requer novos métodos bioquimicos, pelos
quais pequenos conjuntos de proteinas que interagem entre si possam ser purificados e
caracterizados em detalhe. Além disso, novos métodos computacionais serao necessarios

para a analise do grande volume e complexidade dos dados.
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2.2 EXPRESSAO E REGULACAO GENICA

Em procariotos, por conta de sua simplicidade enquanto organismo, o controle
da expressao génica é amplamente estudado e mais bem compreendido (SAURO, 2014).
Por outro lado, em eucariotos, os diferentes tipos celulares em um organismo multicelular
diferem drasticamente, tanto em estrutura como em funcao (ALBERTS et al., 2010). Nem
todos os genes sao expressos em todas as células o tempo todo. Todas as células humanas
contém basicamente os mesmos genes, mas o conjunto de genes expressos para a formacgao
de um tipo celular é diferente do conjunto expresso para a formacao de outro (WATSON
et al., 2015). A diferenca reside no fato das células sintetizarem e acumularem diferentes

conjuntos de moléculas de RNA e proteina.

A biologia ainda nao sabe dizer quantas diferencas existem entre um tipo celular e
outro, mas algumas afirmagcoes gerais podem ser feitas (ALBERTS et al., 2010): (i) muitas
células possuem produtos génicos em comum, (ii) algumas proteinas e RNAs sdo abundantes
nas células especializadas nas quais elas atuam e ndo podem ser detectadas em nenhum
outro local, (iii) a qualquer momento, uma célula humana tipica expressa cerca de 30% a
60% dos seus genes em algum nivel. Dos aproximadamente 30 mil genes, 21 mil codificam
proteinas e 9 mil sdio RNAs nao codificantes, (iv) o nivel de expressao de praticamente
todos os genes varia de um tipo celular para outro, e (v) existem muitos passos apds a

produgao do RNA nos quais a expressao génica pode ser regulada.

Em relacao ao dltimo item, uma célula eucaridtica pode controlar as proteinas que
produz de diversas maneiras, conforme apresentado na Figura 8. Os circulos numerados

correspondem aos momentos em que o controle pode ocorrer e sao descritos a seguir:

Figura 8 — Pontos de controle da expressao génica no fluxo de DNA até uma proteina.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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1. controlando quando e como um gene é transcrito (controle transcricional);

2. controlando como o transcrito de RNA é submetido a splicing ou é processado

(controle do processamento de RNA);

3. selecionando quais mRNAs completos sdo exportados do ntcleo para o citoplasma e
determinando sua localizagao no citoplasma (controle e transporte e da localizacao
de RNA);

4. selecionando quais mRNAs no citoplasma sao traduzidos pelos ribossomos (controle

traducional);

5. desestabilizando seletivamente certas moléculas de mRNA no citoplasma (controle
da degradagdo do mRNA); ou

6. ativando, inativando, degradando ou compartimentalizando seletivamente moléculas

de proteina especificas apds sua produgao (controle da degradagao do mRNA).

Além destes pontos, sinais externos podem induzir uma célula a alterar a expressao de

seus genes, chamado de regulagao epigenética.

Os genes em sua maioria sao regulados em multiplos niveis. Os mecanismos regula-
dores incluem (ALBERTS et al., 2010; WATSON et al., 2015) a atenuacao do transcrito
de RNA pela sua terminagao prematura, a selecao de sitios de splicing alternativos do
RNA, o controle da formagao das extremidades 3’ por clivagem e adicao de poli-A, edi¢do
do RNA, o controle do transporte do niicleo para o citosol, a localizacdo dos mRNAs em
sitios determinados da célula, o controle do inicio da traducao e a degradacao regulada do
mRNA.

A maioria desses processos de controle necessita do reconhecimento de sequén-
cias especificas ou de estruturas na molécula de RNA que estd sendo regulada que é

uma tarefa desempenhada tanto por proteinas reguladoras como por moléculas de RNA
reguladoras (ALBERTS et al., 2010).

Para a maioria dos genes, os controles transcricionais sao os mais importantes
pois somente o controle transcricional garante que a célula ndo sintetizara intermediarios
supérfluos além de ser a etapa mais eficiente energeticamente para regular (ALBERTS
et al., 2010; WATSON et al., 2015). Em contrapartida, regular etapas posteriores pode
apresentar vantagens, principalmente no que diz respeito a reduzir o tempo de resposta
da regulacao. Nas préximas subsecoes discute-se brevemente como o controle acontece
nas principais etapas, com foco no controle transcricional e a importancia dos RNAs

reguladores.
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2.2.1 Controle Transcricional

De maneira simplificada, a regulacao da expressao génica transcricional é realizada
através da comunicacao de proteinas reguladoras aos genes. Os reguladores podem ser
positivos (ativadores), aumentando a transcrigdo do gene alvo, ou negativos (represso-
res/inibidores), reduzindo a transcrigdo. Esses reguladores sao proteinas de ligagdo ao
DNA que reconhecem sitios especificos nos genes que elas controlam (ALBERTS et al.,
2010; WATSON et al., 2015).

O controle transcricional é realizado na etapa de transcricio do DNA em RNA
e o procedimento geral é o mesmo: a RNA-polimerase liga-se ao promotor, formando
um complexo fechado no qual as fitas de DNA permanecem unidas. Apoés a ligacao, o
complexo polimerase-promotor sofre transicdo para o complexo aberto, em que o DNA
do sitio de inicio de transcricao ¢ desenrolado e a polimerase ¢ posicionada para iniciar a
transcricao. No passo seguinte, a polimerase deixa o promotor, inicia a fase de alongamento

e a transcricao ¢ iniciada.

Os repressores podem inibir a transcricao ligando-se a um sitio que se sobrepoe ao
promotor, bloqueando a ligagdo da RNA-polimerase. Os repressores também podem atuar
de outros modos, por exemplo, pela ligacao a um sitio ao lado do promotor e interagao

com a ligagao entre polimerase e promotor, inibindo o inicio (ALBERTS et al., 2010).

Frequentemente, as proteinas de ligacao ao DNA que interagem entre si ligam-se a
sitios adjacentes. Entretanto, algumas proteinas interagem mesmo quando ligadas a sitios
distantes do DNA, através do dobramento entre os sitios do DNA, como apresentado na

Figura 9. A essas interagoes, dé-se o nome de ligacao cooperativa (ALBERTS et al., 2010).

Figura 9 — Ligagoes cooperativas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os sitios de ligacao de reguladores podem estar agrupados em unidades chamadas
reforgadores (enhancers). Reforcadores alternativos ligam-se a diferentes grupos de regula-

dores e controlam a expressao do mesmo gene em diferentes momentos e locais, em resposta
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a diferentes sinais. Outras sequéncias reguladoras, chamadas isoladores, estao localizadas
entre os reforcadores e alguns promotores. Sua utilidade é bloquear a ativagao do promotor
por ativadores ligados ao reforcador (ALBERTS et al., 2010; CLARK; PAZDERNIK, 2013;
WEAVER, 2011).

A determinacao de quais genes devem ser transcritos é baseado em um grupo
de proteinas, responsédveis por reconhecer as sequéncias reguladoras cis-atuantes®, que
sdo sitios de ligacao para os reguladores transcricionais, cuja presenca do DNA afeta a
taxa de iniciacdo da transcricdo. E importante destacar que a transcricio de cada gene é

controlada por seu conjunto particular de sequéncias reguladoras (WATSON et al., 2015).

Aproximadamente 10% dos genes codificadores de proteinas da maioria dos orga-
nismos produzem reguladores transcricionais tornando essa uma das maiores classes e
proteinas nas células (ALBERTS et al., 2010). Na maioria dos casos, um dado regulador
transcricional reconhece as suas proprias sequéncias reguladoras cis-atuantes, que sao

diferentes daquelas reconhecidas por todos os outros reguladores presentes na célula.

Ainda que alguns poucos genes sejam controlados por uma tnica sequéncia regu-
ladora cis-atuante, que é reconhecida por um tnico regulador transcricional (6peron),
a maioria dos genes possui arranjos complexos de sequéncias reguladoras cis-atuantes,
cada uma delas sendo reconhecida por um regulador transcricional diferente. Desse modo,
as posicoes, identidade e arranjo das sequéncias reguladoras cis-atuantes determinam,
em ultima andlise, o momento e o local em que cada gene é transcrito. Além disso, um
regulador pode, com frequéncia, participar de mais de um tipo de complexo regulador.
Desta forma, reguladores transcricionais eucarioticos funcionam como partes reguladoras
que sao usadas para construir complexos cuja fun¢ao depende da montagem final de todos
os componentes individuais, tornando possivel que o mesmo regulador transcricional possa

atuar como ativador ou inibidor a depender dos demais componentes do complexo.

Além disso, varias proteinas ativadoras ligadas ao DNA atuando em conjunto
produzem uma taxa de transcricao muito superior a soma das taxas de transcricao
alcancadas quando atuam individualmente (ALBERTS et al., 2010). A isso se d4 o nome

de sinergia transcricional.

E possivel visualizar quando uma dada proteina se liga a uma regido definida
do DNA em uma célula através da técnica chamada imunoprecipitacao da cromatina
(ChIP, chromatin immunoprecipitation). Elaboragdes deste método, como a ChIP-chip
e a ChIP-Seq fornecem técnicas para a extracao de dados transcriptomicos, brevemente
discutido na Segao 2.2.5.

1

Sequéncias que estao no mesmo Cromossomo em que se encontram os genes que elas controlam.
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2.2.2 Epigenética e Vias de Transducao de Sinal

A regulacdo epigenética é um tipo de regulagdo que ocorre quando sinais externos
induzem alteracoes na expressao génica de uma célula. Esse tipo de regulagao é especial-
mente importante quando os padroes de expressao génica tém de ser herdados (ALBERTS
et al., 2010). Durante o desenvolvimento, um sinal liberado por uma célula provoca
a ativacdo de genes especificos nas células vizinhas. Dessa forma, alguns desses genes
permanecem ativos nas células por muitas geracoes, mesmo que o sinal que os induziu
tenha sido apenas fugaz. Esse tipo de regulacao é comumente visualizado na divisao
celular, mesmo que o sinal iniciador nao esteja mais presente. Frequentemente, os sinais
sao comunicados para os reguladores transcricionais através de vias de transducao de
sinal (WATSON et al., 2015). Os sinais podem ter varias formas, como pequenas moléculas
de agicares, mas podem também ser proteinas liberadas por uma célula e recebidas por
outra. Isso é especialmente comum durante o desenvolvimento de organismos pluricelulares.
H& varios modos pelos quais os sinais sao detectados por uma célula e comunicados para
um gene. Em bactérias, os sinais controlam as atividades dos reguladores por meio da
inducdo de alteracoes alostéricas? nestes reguladores. Frequentemente, este efeito é direto:
um pequeno sinal molecular, como um acucar, entra na célula e liga-se diretamente ao
regulador transcricional. Entretanto o efeito do sinal pode ser indireto e é chamado de
uma via de transducao de sinal. Em uma via de transducao de sinal, o ligante inicial
é normalmente detectado por um receptor de superficie celular especifico. Desta forma,
o ligante liga-se a um dominio extracelular do receptor e esta ligacdo é comunicada ao
dominio intracelular. A seguir, o sinal é retransmitido para o regulador de transcricao

relevante.

2.2.3 RNAs Reguladores

Os RNAs reguladores eucariéticos existem em multiplas formas, caracterizados
por seu tamanho (“longos” ou “curtos”), sua origem e os mecanismos pelos quais eles
sao gerados e regulam a expressdao génica. Acredita-se que entre 30% e 70% dos genes
em eucariotos complexos sejam regulados até certo ponto por RNAs, com papéis que vao
desde o desenvolvimento até a homeostase celular e protecao das células contra virus e
transposons (WATSON et al., 2015; CLARK; PAZDERNIK, 2013).

Os RNAs gerados a partir de precursores de dsSRNA (RNAs de dupla-fita), sao
chamados de pequenos RNAs de interferéncia (siRNAs, small interfering RNAs)3. Outro
grupo de RNAs reguladores é o de microRNAs (miRNAs). Estes miRNAs sao derivados

de RNAs precursores que sao codificados por genes expressos em células nas quais estes

2 Qualquer alteracio na estrutura tercidria ou quaterndria de uma enzima proteica induzida

pela acao de uma molécula ligante.
Este tipo de regulacdo foi adaptada para uso como uma ferramenta experimental para
manipular a expressdo génica em varios organismos.
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miRNAs possuem fungoes reguladoras especificas. Uma terceira classe de RNAs reguladores
curtos sao os RNAs de interagdo com piwi (piRNAs, piwi-interaction RNAs), que sdo
expressos predominantemente na linhagem germinativa e possuem caracteristicas distintas
das de miRNAs.

Varios tipos de RNAs muito curtos reprimem, ou silenciam, a expressao de genes
com homologia a estas sequéncias curtas de RNA. Dependendo da origem e do contexto,
estes RNAs atuam inibindo a tradugdo do mRNA, destruindo o mRNA, ou mesmo
silenciando a transcrigao a partir do promotor que dirige a expressao do mRNA (WATSON
et al., 2015; ALBERTS et al., 2010). Estes RNAs curtos sao geralmente produzidos por

enzimas especiais a partir de dsRNAs mais longos.

O exemplo mais bem compreendido da regulacao por RNAs longos (com 200
nucleotideos ou mais) é o Xist, que dirige a inativagdo de um cromossomo X na compensagao

de dose de mamiferos (ALBERTS et al., 2010).

Os miRNAs sao codificados por genes em organismos nos quais eles normalmente
atuam como reguladores de genes envolvidos no desenvolvimento (ALBERTS et al., 2010).
No caso do genoma humano, mais de mil miRNAs diferentes sao produzidos e parecem
regular pelo menos um tergo de todos os genes codificadores de proteinas (WATSON et al.,
2015). Estes pequenos RNAs inibem a expressdo de genes-alvo homélogos desencadeando
a destruicdo do mRNA codificado pelo gene-alvo, inibindo a traducao do mRNA ou
induzindo modificagoes da cromatina no gene-alvo, silenciando a transcrigao (ALBERTS
et al., 2010).

Segundo ALBERTS et al. (2010), diversas caracteristicas tornam os miRNAs
reguladores especialmente tteis na expressao génica. Um tinico mRNA pode regular um
conjunto inteiro de mRNAs diferentes se os mRNAs carregarem uma sequéncia curta
comum. Segundo, a regulagdo por miRNA pode ser combinatéria. QQuando o pareamento
entre o miRNA e o mRNA falha em desencadear a clivagem, miRNAs adicionais ligando-se
ao mesmo mRNA conduzem a redugdes maiores na sua traducao. Terceiro, um miRNA

ocupa um espago relativamente pequeno no genoma quando comparado a uma proteina.

Um uso bem compreendido dos RNAs nao codificadores ocorre na interferéncia de
RNA (iRNA), na qual os RNAs-guia (miRNA, siRNAs, piRNAs) se pareiam com mRNAs.
A iRNA pode induzir os mRNAs a serem destruidos ou terem a sua tradugao reprimida.
Ela também pode induzir que genes especificos sejam empacotados em heterocromatina

suprimindo sua transcrigao.

2.2.4 Circuitos de Transcricao

Os mecanismos de regulacao génica podem ser combinados para criar “circuitos
légicos” pelos quais as células integram sinais e relembram eventos passados (ALBERTS

et al., 2010). Os circuitos de regulacio génica simples podem ser combinados para criar
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todos os tipos de mecanismo de controle.

Segundo ALBERTS et al. (2010), uma anélise de circuitos de regulacio génica
revela que certos tipos simples de arranjo (denominados motivos de rede) sdo encontrados
repetidamente em células de espécies amplamente diferentes. Os tipos mais comuns de

motifs de rede sdo apresentados na Figura 10.

Figura 10 — Motifs de Rede. A e B representam reguladores transcricionais, setas indicam
controle positivo e barras, controle negativo. No ciclo de alimentacao para frente, A e B
representam reguladores transcricionais que ativam a transcricao do gene-alvo Z.

A A A B
Ciclo de Ciclo de
retroalimentagcao retroalimentacao
positiva negativa flip-flop
A B Z

60—/ @

Ciclo de alimentagéo para frente
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Dentre esses arranjos, ciclos de reatroalimentacao, tanto positiva quanto negativa,
sao comuns em todas as células, como apresentado na Figura 11. Enquanto o ciclo de
retroalimentacao positiva fornece um mecanismo de memoria simples, o negativo com
frequéncia é usado para manter a expressao do gene préximo ao nivel padrao, apesar das
variagoes nas condi¢oes bioquimicas dentro da célula. Esse mecanismo de memoéria é um
pré-requisito para a criagao de tecidos organizados e para a manutencao de tipos celulares
estavelmente diferenciados (WATSON et al., 2015).

Os tipos diferentes de comportamento produzidos por um ciclo de retroalimentacao
irao depender dos detalhes do sistema. Com dois ou mais reguladores transcricionais, a

amplitude possivel dos comportamentos do circuito torna-se mais complexa.

Cada célula em um organismo multicelular em desenvolvimento é equipada com
uma maquinaria e controle similarmente complexa, e deve, de fato, usar seu sistema
intrincado de comutadores de transcricao entrelagados para calcular como ela deve se
comportar a cada momento em resposta a muitos estimulos recebidos no passado e no

presente. Esses circuitos génicos podem ser obtidos através de métodos de inferéncia de
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Figura 11 — Retroalimentagao.

(a) Retroalimentagao positiva. (b) Retroalimentagao negativa.
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Fonte: Adaptado de ALBERTS et al. (2010) (2022).

redes de regulacao génica e serao discutidos em secoes posteriores.

2.2.5 Perfilamento Transcricional

O perfilamento transcricional ou perfilamento da expressao génica consiste na
identificagdo e caracterizacao de genes individuais e redes génicas para melhor compreender
a funcao do gene nos niveis celulares, de tecido e de érgaos em diferentes estados de satude
e doenga. O perfilamento da expressao génica é uma subarea da gendmica funcional e os
esforcos sao direcionados para o entendimento das conexdes entre a expressao de genes
individuais ou grupos de genes e suas fungoes biologicas tinicas. Isso se justifica pelo fato
de que apesar de todas as células de um organismo possuirem o mesmo material genético,
cada uma ¢é distinguida pelo nivel e espectro de ativagao ou expressao de um conjunto
especifico de genes (ALBERTS et al., 2010; WATSON et al., 2015; CLARK; PAZDERNIK,
2013). Neste trabalho, discutiremos trés métodos utilizados pelos bidlogos experimentais

para a quantificagdo da expressao génica: microarrays, RNA-Seq, e scRNA-Seq.

Os microarrays de DNA podem medir simultaneamente o nivel de expressao de
milhares de genes dentro de uma amostra particular de mRNA. O processo fisico-quimico
chave envolvido nos microarrays é a hibridizagdo do DNA (KNUDSEN, 2005). Duas fitas
de DNA hibridizam se elas sdo complementares uma a outra, de acordo com as leis de

Watson-Crick (adenina liga-se a timina e citosina liga-se a guanina).

O mRNA ¢ extraido a partir de tecidos ou células e transcrito reversamente para
gerar uma fita de DNA. A segunda fita do DNA (¢cDNA) é sintetizado e hibridizado, e
as regides de interesse sao rotuladas com um corante (usualmente florescente). O passo

seguinte consiste em gerar uma imagem utilizando imagem fluorescente induzida por laser
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Figura 12 — Processo de obtencao dos microarrays. Neste exemplo, consideram-se dois tipos
celulares: saudavel e doente, marcados com corantes vermelho e verde, respectivamente.
No microarray, spots em vermelho indicam que aquele gene esta expressado na célula
saudavel. Verde indica expressao do gene na célula doente. Amarelo indica expressao do
gene em ambas as células e em cinza, nao ha expressao do gene em nenhuma das células.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

em cada localizacao especifica das sequéncias. Esses experimentos nao provém dados
acerca do nivel absoluto de expressdao de um gene particular (concentragoes verdadeiras
de mRNA), mas sdo tteis para comparar o nivel de expressao entre diferentes condigoes
(células saudéveis e doentes, por exemplo) e entre genes (TARCA; ROMERO; DRAGHICI,

2006). Esse processo é apresentado na Figura 12.

Ainda, segundo (KNUDSEN, 2005), os microarrays podem ser amplamente classifi-
cados de acordo com pelo menos trés critérios (i) comprimento das sondas, (i) método de
fabricagao, e (iii) nimero de amostras que podem ser perfilados simultaneamente em uma
matriz. De acordo com o comprimento das sondas, as matrizes podem ser classificadas em
“arranjos de cDNA”, que usam sondas longas de centenas ou milhares de pares de bases
(bps) e “arranjos de oligonucleotideos”, que usam sondas pequenas (geralmente 50bps ou
menos). Ja os métodos de fabricagdo incluem a decomposigao das sequéncias previamente
sintetizadas e a sintese in-situ. Normalmente, as matrizes de cDNA sdo fabricadas usando
decomposicao, enquanto as matrizes de oligonucleotideos sao fabricados usando tecnologias
in-situ (KNUDSEN, 2005). Por fim, o terceiro critério refere-se ao niimero de amostras
que pode ser perfilado em uma matriz. Os microarrays de canal inico analisam uma tnica
amostra de cada vez, enquanto os microarrays de multiplos canais podem analisar duas ou

mais amostras simultaneamente.

Um grande avanco obtido no final dos anos 2000 foi o perfilamento através de
RNA-Seq. A eficiéncia e custo foram melhorados em relagdo aos microarrays. Parte de seu
sucesso se deve ao fato de que o RNA-Seq permite uma amostragem imparcial de todos
os transcritos em uma amostra, ao invés de se limitar a um conjunto pré-determinado de
transcritos, como ocorre em microarrays ou RT-qPCR (PREDEU, 2022). Para maiores

informagoes sobre RT-qPCR, refere-se a (CLARK; PAZDERNIK, 2013).

Normalmente, o RNA-Seq é usado em amostras compostas por uma mistura de
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células, também conhecido como bulk RNA-Seq. Suas aplica¢oes incluem a caracterizacao
de assinaturas de expressao entre tecidos em amostras saudaveis/doentes, de tipo selva-
gem/mutante ou controle/tratadas. Além disso, é utilizado em estudos evolutivos, usando
transcriptomica comparativa de amostras de tecidos em diferentes espécies (PREDEU,
2022). Nao obstante, é possivel utilizar essa tecnologia para encontrar e anotar novos

genes, isoformas de genes e outros transcritos.

Entretanto, com bulk RNA-Seq s6 é possivel estimar o nivel médio de expressao
para cada gene em uma populagao de células, sem levar em consideracao a heterogeneidade
na expressao génica entre células individuais dessa amostra. Logo, é insuficiente para
estudar sistemas heterogéneos, tais como estudos de desenvolvimento inicial ou tecidos

complexos.

Para superar essa limitagao, novos protocolos foram desenvolvidos e permitem a
aplicagdo de RNA-Seq em nivel de célula tinica (scRNA-Seq - single-cell RNA-Sequencing),
com sua primeira publicacdo em 2009 (SHIROTA; KINOSHITA, 2016). Entretanto, o
scRNA-Seq tornou-se mais popular por volta de 2014 (PREDEU, 2022), quando novos

protocolos e custos de sequenciamento mais baixos tornaram-na mais acessivel.

Diferentemente da abordagem em massa, com scRNA-Seq pode-se estimar uma
distribuicao de niveis de expressao para cada gene em uma populagao de células. Isso
permitiu que novas questoes bioldgicas fossem respondidas, onde as alteragoes especificas
da célula no transcriptoma sao importantes. Por exemplo, identificar novos ou raros tipos
de células, identificar a composicao celular diferencial entre tecidos saudaveis/doentes ou
compreender a diferenciagao celular durante o desenvolvimento. Segundo Predeu (PRE-
DEU, 2022), um dos usos mais emblematicos dessa tecnologia é a construcao de atlas de

genes, que fornecem um compéndio abrangente da diversidade celular em organismos.

Os conjuntos de dados gerados a partir do scRNA-Seq variam de centenas a milhoes
de células por estudo. Esse nimero é ainda maior com as tecnologias mais recentes, cada
uma com suas vantagens e desvantagens. Desde sua primeira aparigio em (SHIROTA,;
KINOSHITA, 2016), onde apenas uma célula era separada manualmente, protocolos como

10x Genomics e SPLIT-Seq chegam na casa das 100.000 células.

De maneira geral, como apresentado na Figura 13, um protocolo tipico de scRNA-
Seq segue os seguintes passos (PREDEU, 2022):

1. Disseccao de tecidos e dissociacao de células para obter uma suspensao de células;

2. Opcionalmente, as células podem ser selecionadas (por exemplo, com base em

marcadores de membrana);
3. Extracao do RNA de cada célula;

4. Transcricao reversa do RNA para cDNA mais estavel,
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Figura 13 — Protocolo scRNA-Seq. (RT - Transcrigao Reversa; cDNA - DNA complementar;
IVT - transcrigao in vitro; PCR - Reagao em Cadeia Polimerase)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5. Ampliacdo do cDNA (por transcrigao in vitro ou por PCR);
6. Preparacao da biblioteca de sequenciamento com adaptadores moleculares adequados;
7. Sequenciamento, geralmente com protocolos Illumina emparelhados;

8. Processamento dos dados brutos para obter uma matriz de contagem de genes por

células; e

9. Anélises a jusante.

A estratégia utilizada para capturar células determina o rendimento (quantidade de
células isoladas) do experimento, como as células sdo selecionadas antes do sequenciamento,
bem como que tipo de informacao adicional além do sequenciamento de transcri¢ao pode ser
obtida. Segundo PREDEU (2022), as trés opgoes mais utilizadas sdo: (i) métodos baseados
em placas de microtitulagdo, (ii) baseados em matrizes microfluidicas, e (iii) baseados
em goticulas microfluidicas. Os métodos baseados em goticulas microfluidicas sao o mais
popular atualmente devido ao seu maior rendimento e menor custo (ZIEGENHAIN et al.,
2017).

Existem dois tipos de quantificagao de transcri¢ao: (i) completo e (ii) baseado em
tags. Os protocolos completos tentam obter uma cobertura de leitura uniforme em toda a

transcri¢ao, enquanto os protocolos baseados em tags capturam apenas as extremidades 5’
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ou 3’ A escolha do método de quantificagdo tem implicagoes para quais tipos de andlises

os dados podem ser usados.

A preparacao de bibliotecas completas para single-cell é essencialmente idéntica
ao que é feito no bulk RNA-seq, e é restrito a protocolos baseados em placas, como
SMART-seq2. Embora, em teoria, os protocolos completos devam fornecer uma cobertura
uniforme das transcri¢oes, vieses na cobertura em todo o corpo do gene podem ocorrer.
Além disso, os protocolos completos também permitem a deteccao de variantes de emenda,

o que é muito dificil de fazer com outros protocolos (PREDEU, 2022).

J& com os protocolos baseados em tags, apenas uma das extremidades (3’ ou 5°) da
transcricao é sequenciada. A principal vantagem desse tipo de protocolo é que eles podem
ser combinados com identificadores moleculares exclusivos (UMIs - unique molecular iden-
tifier), que podem ajudar a melhorar a precisao da quantificagdo da transcrigdo. A maioria
dos protocolos atuais de scRNA-Seq sao baseados em tags (PREDEU, 2022). Entretanto,
uma desvantagem dos protocolos baseados em tags é que, sendo restrito a apenas uma
extremidade da transcri¢do, reduz-se a capacidade de alinhar inequivocadamente as leituras

a uma transcrigao, além de dificultar a distin¢ao de diferentes isoformas (VICKERS, 2017).

E importante destacar que a diferenca entre os protocolos baseados em tags 5’
e 3’ é qual extremidade da transcricao é sequenciada. Embora os protocolos 3’ sejam
mais comumente usados, muitos protocolos permitem o sequenciamento de ambas as
extremidades (10x Chromium, por exemplo). A vantagem do sequenciamento 5-fim é que
é possivel obter informagoes sobre o local de inicio da transcrigao (TSS - transcription
start sites), permitindo explorar se hé uso diferencial de TSS entre as células (CLARK;
PAZDERNIK, 2013).

Como mencionado anteriormente, a principal diferenca entre o bulk RNA-Seq e o
scRNA-Seq ¢é que cada biblioteca de sequenciamento representa uma tnica célula, em vez
de uma populacao de células. Isso faz com que nao seja possivel haverem “replicacoes”
biologicas em nivel de célula tnica, isto ¢, cada célula é tinica e impossivel de replicar.
Contudo, as células podem ser agrupadas por suas similaridades e as comparacoes podem

ser feitas entre grupos de células semelhantes.

Outro grande desafio em scRNA-Seq é que a quantidade de material de partida
por célula é muito baixa (PREDEU, 2022). Por esse motivo, os dados sdo muito escassos
levando a uma maioria de genes nao detectados e, portanto, os dados contém muitos
zeros. Isso gera o problema de identificar se o zero é devido a um gene de fato nao estar
expressado ou se nao foi possivel detectd-lo (dropout). Consequentemente, é preciso levar
em consideracao que a variacao de uma célula para outra célula nem sempre tem natureza
biologica, mas sim problemas técnicos causados pela amplificagdo de PCR desigual entre
células e dropouts, que pode ser formalmente definido como a detec¢ao de um gene em uma

célula mas nao detectado em outra (KHARCHENKO; SILBERSTEIN; SCADDEN, 2014).
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Outro aspecto importante a ser considerado sao os efeitos de lote (batch effects), que podem
ser observados mesmo ao sequenciar o mesmo material usando tecnologias diferentes. Se
nao forem normalizados, vieses sdo introduzidos. Como o perfilamento é realizado célula a
célula, nao existe nogao fisica de tempo como nos microarrays e bulk RNA-Seq. Para que
seja possivel obter uma nocao temporal da expressao génica das células é preciso estimar o
pseudotime. O pseudotime é uma nogao de desenvolvimento bioldgico da célula e é obtido
por técnicas de inferéncia, geralmente baseadas em clustering, como o Slingshot (STREET
et al., 2018; PRATAPA et al., 2020). Além disso, na diferenciagao celular, por exemplo,
uma mesma célula pode possuir steady-states diferentes. Esses diferentes steady-states

podem ser facilmente visualizados com as trajetérias de pseudotimes.

2.3 BIOLOGIA SISTEMICA

Biologia Sistémica almeja entender sistemas bioldgicos no nivel de sistema e consiste
na analise quantitativa da maneira pela qual todos os componentes de um sistema biologico
interagem funcionalmente ao longo do tempo (ADEREM, 2005). E uma &rea crescente na
biologia, devido ao progresso de diversos campos, principalmente os no campo da biologia
molecular, tais como as tecnologias para reconstrucao do DNA, medidas de sequéncia e

expressao génica (KITANO, 2001).

A obtencao de dados experimentais de alto rendimento, coloca grandes demandas
em processamento de bancos de dados, modelagem, simulacao e medi¢ao de dados, tornando
a biologia sistémica um campo interdisciplinar, envolvendo engenharia, biologia molecular,
ciéncia da computagao, etc., também responsavel por desenvolver tecnologias e ferramentas
computacionais, onde a biologia dita qual nova tecnologia ou ferramenta computacional
deve ser desenvolvida. Uma vez desenvolvida, essas ferramentas abrem novas fronteiras
para a exploragdo dos fendmenos biologicos (ADEREM, 2005). Isso justifica a necessidade
do estabelecimento de metodologias e técnicas por meio da investigacao da estrutura dos
sistemas, como genes, sistemas e transducao de sinais e estruturas fisicas, dindmicas de tais
sistemas, métodos de controle de sistemas e métodos para projetar e modificar sistemas
para propriedades desejadas (KITANO, 2001).

Ainda, segundo ADEREM (2005), existem trés conceitos basicos que sdo essenciais
para o entendimento de sistemas biolégicos: (i) surgimento, (ii) robustez, e (iii) modulari-
dade.

A respeito do surgimento, sistemas complexos apresentam propriedades emergentes
que sao demonstradas por suas partes individuais e nao podem ser preditas, ainda que se
conheca completamente as partes independentes. A vida é um exemplo de propriedade
emergente. Nao é inerente no DNA, RNA, proteinas, carboidratos ou lipidios, mas é
consequéncia de suas agoes e interacoes. O entendimento dessas propriedades requer

perspectivas de nivel de sistemas e nao pode ser obtido em abordagens reducionistas
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simples.

Sobre robusteza, sistemas biologicos mantém estabilidade fenotipica frente a diver-
sas perturbacoes impostas pelo evento, podendo tanto serem eventos estocasticos como
variagoes genéticas. Essa robusteza geralmente surge através de loops de retroalimentagao
positivos e negativos, e outras formas de controle que restringem a saida de um gene. Essa
retroalimentacao isola o sistema de flutuagdes impostos para o ambiente. O positivo, em
geral, aumenta a sensibilidade, enquanto o negativo pode amortecer o ruido e rejeitar as
perturbagoes. A robustez é uma propriedade inerente a todos os sitemas biologicos e é
fortemente favorecida pela evolugdo (ADEREM, 2005).

Por fim, modularidade diz respeito a existéncia de unidades funcionais que interagem
juntas para realizar uma funcao distinta. O moédulo deve ter entradas e saidas. Para
a biologia, um mdédulo em uma rede é um conjunto de nés com recursos e fungoes. A
modularidade pode contribuir tanto para a robustez do sistema inteiro, limitando os danos
a partes separaveis, e para evolugao, simplesmente religando os médulos. Além disso, a
modularidade diminui o risco de falha do sistema de prevencao ou espalha o dano em uma

parte da rede por toda a rede.

Além disso, segundo KITANO (2001), para que um sistema bioldgico seja entendido
enquanto sistema, é necessario que as estruturas do sistema sejam identificadas, primei-
ramente tais como relagoes regulatérias de genes e interacoes de proteinas que proverao
transducao de sinal, vias de metabolismo, bem como as estruturas fisicas do organismo,
células, organelas, cromatina e outros componentes. Ambas rela¢oes topolégicas da rede de
componentes, bem como os parametros para cada relacao precisam ser identificados. Ainda,
métodos para identificar genes e redes metabdlicas a partir de dados obtidos pelas técnicas
de perfilamento de expressao génica ainda precisam ser estabelecidos (KITANO, 2001).
Ap0s isso, é necesséario entender o comportamento do sistema. Para isso, diversos métodos
analiticos podem ser usados. Por exemplo, se o objetivo é determinar a sensitividade de
certos comportamentos contra perturbacoes externas, e o quao rapido o sistema retorna
ao seu estado normal apds o estimulo, o estudo nao so6 revela caracteristicas em nivel de
sistema, mas também prové insights importantes para tratamentos médicos através da
descoberta de resposta de células a certos componentes quimicos. Em conjunto a isso,
estabelecer um método para controlar o estado de sistemas bioldgicos é necessario. Esse
método geralmente responde perguntas como: “Como transformar células malfuncionais
em células saudaveis?”, “E possivel controlar o estado da diferenciacdo para uma célula
especifica?”, entre outras. Por fim, é interessante estabelecer tecnologias que permitam

projetar sistemas biologicos com o objetivo de prover curas para doengas.



o4

2.3.1 Desafios Técnicos para Biologia Sistémica

Grandes quantidades de genes e fungoes de seus produtos transcricionais tém sido
identificados com o acompanhamento simbélico do sequenciamento completo do DNA.
Sequéncias de DNA tem sido completamente identificados para vérios organismos (KI-
TANO, 2001). Métodos para perfilamento da expressao génica estao disponiveis e proveem
uma medida compreensiva no nivel de mRNA. Além disso, diversos métodos tém sido
inventados para introduzir perturbagoes na transcricao de genes, tais como o nocaute por

perda de fungao de genes especificos e a interferéncia por RNA (RNAi).

Todos esses dados obtidos precisam ter uma padronizacao e um controle de qualidade
para que seja utilizados em simulagoes e identificacao de sistemas. As abordagens sistémicas
dependem fortemente da informacao nos bancos de dados ptblicos. Esses bancos de dados
sdo comumente incompletos, ndo padronizados ou devidamente anotados. Além disso, a
qualidade dos dados é comumente incerta, o que reforca a necessidade de desenvolvimento
de métricas para a validagao de grandes conjuntos de dados (CHEN; MAR, 2018; PRATAPA
et al., 2020).

Para as abordagens computacionais serem bem sucedidas, as medidas devem ser
abrangentes, detalhadas e sistematicas. Mais especificamente sobre a abrangéncia, trés
pontos sao importantes (KITANO, 2001): (i) abrangéncia do fator, (ii) abrangéncia de
séries temporais, e (iii) abrangéncia de item. A abrangéncia do fator diz respeito ao niimero
de genes e proteinas envolvidos. E importante que a medida seja realizada intensivamente
para os fatores que estao relacionados aos genes centrais e proteinas de interesse. Em
relacdo a abrangéncia de séries temporais, experimentos biolégicos tradicionais tendem
a medir apenas a mudanca antes e apds um certo evento. Entretanto, para métodos
computacionais, dados médios em intervalos de tempo constantes sao importantes. Por
fim, a abrangéncia de itens envolve os niveis de diversidade, interacao proteica, localizacao
e outras caracteristicas de medidas para um alvo especifico. Isso da-se devido ao fato da
necessidade de obter integracao entre todas as medidas e justifica a palavra sistémica. Esse
ultimo ponto é especialmente importante para redes de regulacdo génica pois dados de
expressao podem ser inutilizaveis caso apenas o tipo selvagem seja medido. Desta maneira,
os dados devem ter um conjunto abrangente de mutantes de delegao e superexpressao de

cada gene.

Ainda, segundo (KITANO, 2001), necessidades futuras no desenvolvimento de redes
biolégicas vao desde o desenvolvimento de novos métodos tedricos para caracterizar a
topologia da rede, até insights sobre a dinamica de agrupamento de motivos e fungoes

bioldgicas.
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2.3.2 Redes de Regulagao Génica

Como discutido anteriormente, o genoma codifica milhares de genes cujos produtos
permitem a sobrevivéncia celular e inimeras fungoes celulares. As quantidades e o padrao
temporal em que esses produtos aparecem na célula sao cruciais para os processos da vida.
As redes de regulagao génica controlam os niveis desses produtos génicos. Elucidar as
relagoes entre genes e os produtos que eles codificam permanece como um dos desafios
centrais da biologia experimental e computacional (JACKSON et al., 2020). Uma rede de
regulacgao génica é a colecao de espécies moleculares e suas interagoes, que juntas controlam

a abundancia de produtos genéticos. Numerosos processos celulares sao afetados por redes

regulatérias (KARLEBACH; SHAMIR, 2008).

Em uma rede de regulagao génica, genes sao os nés e arestas representam as relagoes
regulatorias (MCCALL, 2013). Uma rede contendo cinco genes (G1-G5) é apresentada
na Figura 14. As setas azuis indicam relacao de ativacao e as barras vermelhas, inibicao.
Esta representacao sera utilizada ao longo deste trabalho. Ainda, a partir da Figura 14, é

possivel extrair as seguintes informagoes:

o G1 ativa G2 e inibe G4;

o G2 ativa G3 e inibe G4;

G3 inibe Gb;

e (G4 ativa Gb.

Figura 14 — Rede de Regulacdo Génica com 5 genes (G1-G5). Setas azuis cheias indicam
ativacao e barras vermelhas tracejadas, inibicao.

\
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~

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Diversas tentativas tém sido feitas para identificar redes de regulacao génica a partir

de dados experimentais. Elas podem ser classificadas em duas abordagens: (i) bottom-up
e, (ii) top-down (KARLEBACH; SHAMIR, 2008).

Em abordagens bottom-up o objetivo é construir uma rede de regulacao génica

baseada na compilacdo independente de dados experimentais, em sua maioria através



o6

de pesquisas na literatura e alguns experimentos especificos para obter dados sob varios
aspectos da rede de interesse. Algumas das primeiras tentativas dessa abordagem sao vistas
no lambda phase decision circuit (MCADAMS; SHAPIRO, 1995), early embryogenesis
of Drosophila (REINITZ; MJOLSNESS; SHARP, 1995; HAMAHASHI; KITANO, 1998;
KITANO et al., 1997), entre outras. Essa abordagem é adequada quando a maior parte
dos genes e suas relagoes regulatorias sao relativamente bem entendidas, onde a maior
parte das pegas do sistema é conhecida. Enquanto a maior parte dos pardmetros esta
disponivel, o propésito principal é construir um modelo de simulac¢ao preciso que pode
ser usado para analisar propriedades dinamicas do sistema através da mudanca de seus
parametros que nao podem ser feitas no sistema a fim de confirmar que o conhecimento
disponivel gera resultados de simulag¢ao que sao consistentes com os dados experimentais
disponiveis. Da mesma forma, essa abordagem pode ser aplicada em vias metabdlicas,
como o KEGG (KANEHISA; GOTO, 2000) e o EcoCyc (KARP et al., 1999). Tais

conjuntos de dados sdo extremamente uteis para modelagem e simulagao.

Ja a abordagem top-down tenta usar os dados de perfilamento de expressao génica,
seja em microarrays ou qualquer outra tecnologia de perfilamento. Alguns dos primeiros
trabalhos utilizando técnicas de clustering sdo o ciclo celular da levedura (FEREA et al.,
1999; LASHKARI et al., 1997; SPELLMAN et al., 1998) e o desenvolvimento do sistema
neural central de camundongos (CAMBRON et al., 2012). Métodos de clustering sao
adequados para lidar com dados de expressao génica em grande escala, mas nao para
deduzir diretamente as estruturas das redes. Tais métodos provém apenas clusters de
genes que estao co-expressados em padroes temporais similares. Muitas vezes, é necessaria
uma visualizagdo de facil compreensao (MICHAELS et al., 1998). Além disso, heuristicas

foram aplicadas para a inferéncia de redes neste tipo de abordagem.

Apesar de haver essas duas abordagens, KARLEBACH; SHAMIR (2008) ressaltam
que é importante o desenvolvimento de um método hibrido que combine bottom-up e
top-down pois é improvavel que nenhum conhecimento esteja disponivel antes de aplicar
qualquer método de inferéncia. Em casos praticos, pode-se assumir que varios genes e
suas interacoes sao parcialmente entendidas, e que isso é necessario para identificar o resto
da rede. Ainda, segundo (KARLEBACH; SHAMIR, 2008), uma pesquisa futura inclui a
integracao de dados de perfis de expressao, interagoes proteina-proteina e outros dados

experimentais.

2.4 CIRCUITOS LOGICOS

Todo circuito que obedece a um conjunto de regras logicas pode ser denominado
circuito légico e escrito na forma de uma expressao logica cuja funcao é descrever o
relacionamento entre suas entradas e saidas utilizando a &lgebra booleana (TOCCI,

WIDMER; MOSS, 2003). A principal diferenga entre a dlgebra booleana e a convencional
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é que as variaveis podem assumir somente dois valores, 0 ou 1, que, no caso de circuitos

digitais, representam os niveis de tensao que sao aplicados.

Os circuitos 16gicos podem ser classificados de duas maneiras distintas no que

diz respeito ao seu comportamento em relacdo as suas entradas e suas saidas (TOCCI;

WIDMER; MOSS, 2003):

 Circuitos Logicos Combinacionais: sao aqueles cujas saidas, em qualquer instante de

tempo, dependem somente das combinagoes de suas entradas; e

o Circuitos Légicos Sequenciais: sdo aqueles cujas saidas, além das combinagoes de
suas entradas, dependem do estado anterior de elementos do préprio circuito. Os
circuitos lo6gicos sequenciais podem ser entendidos também como circuitos logicos

combinacionais adicionados de elementos de memoria, tais como latches e flip-flops.

A descrigao das saidas de um circuito légico pode ser feita através de uma tabela verdade.
Esta tabela relaciona cada possivel combinagao de nivel l6gico presente nas entradas do
circuito com o nivel logico das saidas. Outra representacao é através de diagramas de
transigao de estados (TSD - do ingles transition state diagram) que exibem a sequéncia
na qual os estados sao atualizados. A Figura 15 apresenta um exemplo de um TSD de 5

variaveis, ciclico, onde o 1ultimo estado do sistema retorna ao estado inicial.

Figura 15 — Diagrama de transicao de estados. Considerando que o estado inicial é
11100, o TSD apresenta a evolugao dos estados logicos. Desta forma, o estado 11100 tem
sua transicao para o estado 11110, a transicao seguinte é para o estado 11111 e assim

sucessivamente.
11111 >—>< 01111 00111

10000 ooooo><_<oooo1 00011

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Qualquer circuito légico pode ser expresso através das trés operagoes logicas basicas:
OR (soma), AND (produto) e NOT (negacao) TOCCI; WIDMER; MOSS (2003). Essas
trés operagoes sao apresentadas na Figura 16 com suas respectivas simbologia, expressao e

tabela verdade.

A expressao légica pode ser extraida de uma tabela verdade utilizando-se de duas
representacoes: soma de produtos e produto das somas. A primeira representagao é
mais comumente utilizada e pode-se obté-la da seguinte maneira: cada linha da tabela
verdade cuja saida esta em nivel l6gico 1 é representada como o produto das suas entradas,

denominado mintermo. Se a entrada esta em nivel logico 1, utiliza-se a prépria variavel.
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Figura 16 — As trés portas logicas bésicas, suas simbologias, expressao légica e tabela

verdade.
A A—
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Caso a entrada esteja em nivel 16gico 0, nega-se a entrada. A expressao final é obtida

somando-se todos os produtos.

A Tabela 1 exemplifica uma tabela verdade de 4 entradas (ABCD) e uma saida
(F'). Sua expressao légica correspondente, na forma de soma de produtos, é apresentada

na Equacao 2.1.

Tabela 1 — Tabela verdade de 4 entradas e uma saida.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

F=ABCD+ABCD+ ABCD + ABCD + ABCD + ABCD + ABCD  (2.1)
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No entanto, a maioria das expressoes obtidas pela soma de produtos, como a
apresentada na Equacao 2.1 nao estdao na sua forma mais reduzida. Para este fim, diversas
técnicas foram desenvolvidas a fim de simplificar a expressao e reduzir o nimero de elemen-
tos logicos necessarios para implementar as funcionalidades das expressoes, tais como o
mapa de Veitch-Karnaugh (TOCCI; WIDMER; MOSS, 2003) e ferramentas computacionais
como o método de Quine Mc-Cluskey (MCCLUSKEY, 1956) e o ESPRESSO (BRAYTON
et al., 1984).

Os mapas de Veitch-Karnaugh (mapas K) utilizam como principio a identificagao
visual de grupos de mintermos que podem ser simplificados. Os quadrados do mapa
K sao nomeados de modo que os quadrados adjacentes, tanto horizontalmente quanto
verticalmente, difiram apenas em uma variavel. Para utilizar o mapa K, basta dispor
os minternos nas posicoes do mapa, exatamente como apresentado na tabela verdade
e agrupar as regioes que apresentam nivel l6gico 1 no maior nimero possivel de pares.
Além disso, existe a condigao de irrelevancia (don’t care, denotado por “X”), indicando
que o nivel l6gico de uma saida nao importa. Estas situacoes de irrelevancia podem ser
utilizados na formacao de pares de simplificacdo. A simplificagao é feita considerando-se
os agrupamentos e analisando-se a mudanga do nivel légico das varidveis. Se em um
agrupamento uma variavel é apresentada tanto no nivel l6gico 0 quanto no nivel logico
1, ela pode ser removida da expressao. O mapa K da Tabela 1 e o circuito resultante da

simplificacdo sdo apresentados na Figura 17.

O método de Quine Mc-Cluskey (MCCLUSKEY, 1956), também chamado de
método tabular, busca pelos agrupamentos em diversos niveis de acordo com o ntimero
de variaveis. Entretanto, este método possui alto custo computacional que aumenta

exponencialmente com o nimero de varidveis (MANFRINI et al., 2017).

A ferramenta computacional mais utilizada é o ESPRESSO (BRAYTON et al.,
1984) e seu funcionamento é baseado em uma heuristica de minimizacao légica. Ao
invés de expandir uma fungao légica em seus mintermos, o ESPRESSO manipula cubos,
representando os termos de produto através de suas representacoes internas baseadas nos
conjuntos de mintermos e don’t cares iterativamente. Apesar do resultado da minimizacao
nao garantir o minimo global, na pratica ele é uma boa aproximacao enquanto a solugao é
sempre livre de redundancia quando sdo consideradas apenas as operagoes basicas (AND,
OR e NOT). Na prética, o ESPRESSO nao é capaz de lidar com simplificagoes entre
as demais portas logicas. Comparado a outros métodos, o ESPRESSO ¢ essencialmente
mais eficiente reduzindo o uso de memoria e o tempo de computacao em varias ordens
de magnitude (BRAYTON et al., 1984). Além disso, ndo existe restricdo ao nimero de
variaveis, fungoes de saida e termos de produto de um bloco de fun¢do combinacional. A
entrada para o ESPRESSO ¢ uma tabela verdade da funcionalidade desejada. O resultado
é uma tabela reduzida descrevendo a func¢ao de acordo com as opc¢oes selecionadas. Por

padrao, os termos de produto serdao compartilhados o maximo possivel pelas diversas
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Figura 17 — Simplificacdo utilizando mapas K. O primeiro mapa (F) representa o posicio-
namento de todos os mintermos da funcao original. Os mapas 1, 2 e 3 sao os agrupamentos
dos mintermos para a simplificacdo. As simplificagdes sao apresentadas nas expressoes
numeradas e o resultado da simplificacao é apresentado na expressao Fj.

F=ABCD+ ABCD + ABCD + ABCD + ABCD + ABCD + ABCD

AB
00 [ 01]11]10

00
01 111
11 11111
10| 1 1

CD

AB AB AB
00 [ 01]11]10 00 [01]11]10 00 [01]11]10
00 00 00
01 101 01 111 01 111
CD CD CD
11 101 (1 11 11111 11 111 (1

10 | 1 1 10 | 1 1 10| 1 1

1) ABCD + ABCD + ABCD + ABCD = BD
2) ABCD + ABCD = ABC

3) ABCD + ABCD = BCD

F,=BD + ABC + BCD

b1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

funcoes de saida mas o programa pode ser instruido a lidar com as expressoes de cada
salda separadamente. Isso permite uma implementacao eficiente em arrays 1l6gicos de dois
niveis como PLAs (Programmable Logic Array). O algoritmo do ESPRESSO provou-se tao
bem sucedido que é incorporado como func¢ao de minimizacao logica padrao em diversas
ferramentas de sintese (MANFRINI et al., 2017).
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2.5 INFERENCIA E SOLUCAO NUMERICA DE EQUACOES DIFERENCIAIS OR-
DINARIAS

Um conjunto de equagdes diferenciais ordinarias (EDOs) é uma forma de descrigdo
matematica de um sistema fisico ou biolégico. Eles podem descrever as derivadas temporais
de posigoes fisicas ou concentragoes quimicas em fungao de seu estado atual (SCHMIDT;
LIPSON, 2008). Encontrar uma forma simbdlica para f(x,y) tal que a solugdo de um
sistema composto por w equagoes diferenciais y = f(x, y) corresponda aos dados fornecidos
é um problema de modelagem relevante (BERNARDINO; BARBOSA, 2010).

Dada uma classe de fungoes e um conjunto de observagoes experimentais, o problema
de encontrar o elemento nesta classe que melhor se adequa aos dados é conhecido como
regressdo. Uma certa medida da distancia entre a resposta prevista pela fungdo/modelo e
os dados disponiveis sdo entao minimizados por um procedimento de otimizacao adequado.
Em sua forma mais usual, a estrutura da fungdo é predefinida e o problema é determinar
certos coeficientes desta funcao. Entretanto, quando a estrutura da funcdo nao é definida

a priori, tanto a estrutura quanto todos os parametros devem ser determinados. A isso

dé-se 0 nome de regressao simbolica (AUGUSTO; BARBOSA, 2000).

O objetivo é, portanto, encontrar o sistema de equagoes diferenciais y' = f(z,y) =
{yy = filz,y),yy = fo(z,y), ...y, = fu(x,y)} que descrevem o comportamento dos pares

observados (zg, yx), onde yr, = y(x), k = 1,...,m e m é o tamanho do conjunto de dados.

Existem pelo menos duas maneiras de resolver esse problema usando técnicas de
regressao simbdlica. A primeira consiste em derivar numericamente os dados, obtendo
. . ~ ! / . o7
um conjunto de aproximacoes 7, ~ y,.. Isso pode ser feito, por exemplo, utilizando a

diferenciacao numérica de 2 pontos, onde:

gy, = M, (2.2)

Outra alternativa é integrar numericamente o sistema (solugdo candidata) e com-
parar o resultado com os pares de dados observados (zy, yx). O método Runge-Kutta de

4% ordem pode ser utilizado nesse caso:

Y1 =Yg + %(Ch + 2¢2 + 2q3 + qu)
@1 = f(te, Uy)
g2 = f(te + 5,7 + 5a1) (2.3)
g3 = f(tr + %,?k + %%)
qa = f(te + h, 7y, + hqs)

onde 7, = Yo € o valor inicial.

Esta segunda abordagem tende a ser mais precisa, pois o0 método Runge-Kutta de
4% ordem tem um erro da ordem h° enquanto o erro usando a diferenciacdo numérica de

dois pontos é da ordem h, onde h é o tamanho do passo. No entanto, também é mais caro



62

computacionalmente porque é necessaria uma integragdo numérica para avaliar o erro de
cada solugao candidata (sua afinidade) enquanto que a diferencia¢gdo numérica requer que

a diferenciagdo ocorra apenas uma vez no inicio do processo de busca (BERNARDINO;
BARBOSA, 2010).

2.6 PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Um problema de otimizacao ¢ aquele onde se procura determinar os valores extremos
de uma funcao, isto é, o maior ou o menor valor que uma fungao pode assumir em um dado
intervalo (GIBIM, 2015). A forma padrao de um problema de otimiza¢do mono-objetivo é
dado por

Otimizar f(x)
sujeito a | (2.4)
gi(x) <0, 1=1,....p
hij(x) =0, j=1,...q
onde f(z) ¢é a fungao objetivo a ser maximizada ou minimizada sobre a varidvel z, x € R™.
gi(x) < 0 é chamada de restri¢oes de desigualdade, e h;(z) = 0 é chamada de restri¢oes de

igualdade.

2.7 COMPUTACAO EVOLUCIONISTA

Um grande marco na biologia foi a publicagdo do livro “A origem das espé-
cies” (DARWIN, 1969), onde pela primeira vez relacionava-se a sobrevivéncia das espécies
com o ambiente no qual elas estavam inseridas. Darwin concluiu que os mais adaptados ao
ambiente tendem a sobreviver por mais tempo e, por conseguinte, geram mais descendentes.
Essa conclusao era reforcada pelos mecanismos genéticos, onde as caracteristicas parentais
se misturam no organismo da prole, que haviam sido descobertos pouco tempo antes da
proposta de Darwin (MICHALEWICZ, 1996). Esses conceitos serviram de inspiragao para
o desenvolvimento da computacao evolucionista. Desta forma, a computacao evolucionista
constitui uma area de pesquisa de ciéncia da computagao que simplifica as questoes de

teoria da evolucao e genética a fim de resolver problemas complexos de otimizacao.

Nas préximas segoes sao discutidos os principios empregados nos algoritmos evolu-
tivos que servem como base para apresentacao das Estratégias Evolutivas e Programacao
Genética Cartesiana, tendo em vista que essas sao as metaheuristicas utilizadas neste
trabalho.

2.7.1 Algoritmos Evolutivos

A ideia subjacente comum entre a maioria dos algoritmos evolutivos (AEs) é

basicamente a mesma: dada uma populacao de individuos e um ambiente que possui
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recursos limitados, a competi¢ao por esses recursos causa sele¢ao natural (sobrevivéncia dos
mais aptos). Isso, por sua vez, contribui para o aumento na aptidao dos individuos dessa
populacao. Dada uma func¢ao de qualidade a ser maximizada, pode-se criar aleatoriamente
um conjunto de solucoes candidatas (EIBEN; SMITH et al., 2003). Com base nos valores
de aptidao, alguns dos melhores candidatos sao escolhidos para semear a proxima geracao.
Isso é feito através da aplicagdo de operadores de varia¢do (recombinagao e/ou mutagao).
Enquanto a recombinacao é um operador que é aplicado a dois ou mais candidatos
selecionados (pais), produzindo um ou mais candidatos (filhos), a mutacao é aplicada a
um candidato e resulta em um novo candidato. Os novos candidatos sao avaliados e, em
seguida, competem com os demais individuos da populacao com base em sua aptidao.
Este processo pode entao ser repetido até que um candidato com qualidade suficiente
(solugdo) seja encontrado ou até que algum critério de parada pré-estabelecido seja atingido.
Portanto, o processo evolutivo resulta em uma populagao que esta cada vez mais adaptada
ao meio ambiente. Estes conceitos servem como base para diversos algoritmos, tais como
as Estratégias Evolutivas e a Programacao Genética Cartesiana, utilizadas neste trabalho,

e discutidos nas proximas secoes.

2.7.2 Estratégias Evolutivas (ES)

As Estratégias Evolutivas (ES - do inglés Evolution Strategies) (BACK, 1996;
ROZENBERG; BACK; KOK, 2012) podem ser descritas como uma especializacio de
algoritmos evolutivos (EIBEN; SMITH et al., 2003), e sdo caracterizadas por quatro
propriedades:

1. A selecao de individuos para recombina¢dao nao tem viés,
2. A selecao para substituicao da populacao é um processo deterministico,

3. Operadores de mutagao sdo parametrizados e podem mudar suas propriedades

durante a otimizacao, e

4. Individuos consistem de parametros de decisao e, em algumas variantes, parametros

de estratégia.

O procedimento geral da ES é apresentado no Algoritmo 1, onde o operador de
variacao é definido no conjunto de parametros Wy, e o operador de avaliagao é explicitamente
mencionado. Uma populagao na geracao t > 0 é denotado por P® e é um conjunto de
individuos. Um individuo p € P® é uma tupla (z, ¥). Os conjuntos ¥ e ¥y sdo conjuntos
finitos arbitrarios que representam os parametros de estratégia. Pelo fato dos parametros de
estratégia serem modificados internamente durante a execugao do algoritmo, sao chamados
de parametros de estratégia endégenos. O ntmero de individuos pai é denotado por u

e o namero de descendéncias por A. Além disso, p denota o niimero de pais que sao
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considerados para gerar uma Unica descendéncia através de recombinacao. Para estes

parametros, u, p, A € Ne p < p.

Algoritmo 1: Procedimento geral das estratégias evolutivas (EIBEN;
SMITH et al., 2003).
Inicializacdo de P© com p individuos
t <0
repeat
Q(t) — @
for i =1— Xdo
amostra p pais pi,...,p, € P® uniformemente de maneira aleatéria
q ¢ variagao(ps,...,p,, ¥v)
QY QW U {q}
end for
P+ < seleciao dos p melhores individuos de QWU{p € P® : idade < r}
Atualiza Uy,
Vp € P« atualiza idade
t+—t+1
até que o critério de parada seja atingido

Ainda, x € N representa a maior idade que pode ser atingida por um individuo na
populagdo. Ao contrario dos pardmetros endogenos, i, p, A e k devem ser determinados
pelo usuario. Por esse motivo sdo denominados parametros de estratégia exdgenos. A
configuragdo de x tem um impacto direto no operador de selecao. Usualmente, k = 1
(uma geragao de vida) ou k = oo (sem limite de tempo de vida) sdo usados. Para k = 1,
denomina-se sele¢ao virgula e para kK = 0o, selegao adigdo, representados por (u/p, A)-ES
e (1u/p+ A)-ES, respectivamente. A selegao adicao é elitista e comumente opta-se pelo uso
da selegao virgula pois, segundo (EIBEN; SMITH et al., 2003):

o Ha& maior facilidade de escapar de 6timos locais,
o Tende a ser melhor em seguir um 6timo que se move, e

e O uso da selegdo adigdo permite que valores ruins de parametros de mutacgao

sobrevivam por muito tempo caso o progenitor esteja bem adaptado.

Como mencionado anteriormente, uma grande e importante caracteristica da ES é
a adaptabilidade do parametro de mutacao. Trés requerimentos basicos dos operadores de
mutagao sao (EIBEN; SMITH et al., 2003): (i) todo ponto no espago de busca precisa
ser alcangavel com uma probabilidade estritamente maior que zero pela aplicacao de um
nimero finito de mutagdes, (ii) deve ser nao enviesada, e (iii) ser parametrizado. Esses
requerimentos sao satisfeitos por uma distribuicao normal multivariada. Desta forma, a
mutacao recebe a notacao N((, o), onde ¢ (média) = 0 e o é o desvio padrao. Um outro

fato a ser considerado é que a ordem da mutacao é importante. Seja uma mutacao <x, o>
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— <x’, 0'>, primeiro muta-se ¢ — ¢’ e, entao, x — x’ = x + N(0, ¢’). Desta forma, x’ é
bom se f(x’) é bom e ¢’ é bom se x’ criado a partir de ¢’ é bom, sendo f(x) a funcao de

avaliacio (BACK; FOUSSETTE; KRAUSE, 2013).

A primeira ES, conhecida como (1+1)-ES, gera uma tnica descendéncia x’ a partir
de um tnico progenitor (z € R). O valor de x’ era atualizado segundo x’ = x + ¢.N(0, 1).
Desta forma, x’ se torna pai se f(x’) > f(x), quando objetiva-se maximizar. Se o problema
¢ de minimizacao, x" torna-se pai se f(x’) < f(x). Além disso, o parametro de tamanho de
passo de mutacao o é fixo. Por passo de mutacao, entende-se a forca da mutacao, onde
maiores valores indicam maior probabilidade de ocorréncia de mutagoes. Posteriormente
adicionou-se a adaptagdo de tamanho de passo da mutagao, utilizando a regra do 1/5 de
sucesso. Esta regra diz que se as mutagoes sao bem sucedidas (geram individuos melhores
que seus pais) em torno de 1/5, ndo ha necessidade de adaptagao de passo. Se a taxa de
sucesso ¢é inferior a 1/5 reduz-se o tamanho do passo e aumenta-se o tamanho do passo
caso contrario. Desta forma, o/ = o . ¢'™b 1} com 0,817 < ¢ < 1, onde ¢ = 0,817 é
uma constante derivada por Schwefel (SCHWEFEL, 1977). Desde entao, diversas outras
variantes de ES surgiram (BACK; FOUSSETTE; KRAUSE, 2013).

2.7.3 Programacao Genética Cartesiana (CGP)

A programagao genética (GP - do inglés genetic programming) é um membro
da familia dos algoritmos evolutivos (EIBEN; SMITH et al., 2003). Sua diferenga para
os demais algoritmos evolutivos nao reside somente na aplicagao mas também em sua
representacao, onde, diferentemente dos algoritmos genéticos, arvores foram amplamente
adotadas como cromossomos (EIBEN; SMITH et al., 2003), principalmente por conta
dos trabalhos de Koza (KOZA, 1994). O paradigma da programagao genética continua
a tendéncia de lidar com o problemas antes abordados pelos algoritmos genéticos, mas
aumentando a complexidade das estruturas. Em particular, as estruturas que sofrem
adaptacdo na programacao genética sao gerais, com tamanho e forma dinamicamente
variados (KOZA, 1994). Em geral, na programagcao genética tradicional, populacoes de

centenas ou milhares de solugoes candidatas sao criadas.

A Programacgio Genética Cartesiana (CGP) (MILLER, 2011) ¢ uma técnica de
programagcao genética para a evolucao automatica de programas de computador e outras
estruturas computacionais. Originalmente, a CGP foi desenvolvida para a evolucao de
circuitos digitais (MILLER; THOMSON; FOGARTY, 1997). Atualmente, é possivel
encontrar a aplicacdo da CGP em diversas areas, tais como controladores robéticos (GAR-
CIA; COELLO, 2002), redes neurais (GOLDMAN; PUNCH, 2013) e classificadores de
imagem (GOLDMAN; PUNCH, 2015).

Diferentemente da programacao genética classica, na CGP os individuos sao repre-

sentados como grafos direcionados aciclicos (DAGs - do inglés Directed Acyclic Graphs),
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representados como uma matriz bidimensional de nés. O gendtipo é composto por genes
(inteiros) que representam de onde um né obtém suas entradas (genes de conexao) e a
operagao realizada por este né (genes de fungao). A quantidade de genes de conexao é
denominada aridade do né. A funcao que um no realiza depende da aplicagdo. O conjunto
de funcgoes é representado por I' e, no caso de circuitos digitais, ¢ composto por fungoes
booleanas, tais como I' = {AND, OR, NOT, XOR}. Além disso, a CGP tem ao menos
trés pardmetros definidos pelo usuério: nimero de colunas (n.), nimero de linhas (n,),
e o levels-back. Os dois primeiros parametros definem a topologia da matriz. Um caso
especial desses trés parametros ocorre quando o ntimero de linhas é um e levels-back é
igual ao nimero de colunas. Desta forma o genoétipo pode representar qualquer grafo
direcionado aciclico (MILLER, 2011), limitado ao niimero de elementos disponiveis. O
pardmetro levels-back controla a conectividade do grafo, restringindo quais colunas (&
esquerda do né) um no6 pode obter suas entradas. De qualquer forma, qualquer né pode
conectar-se diretamente as entradas primarias do circuito, independentemente do valor de
levels-back. E importante ressaltar que este pardmetro é restringido ao intervalo 1, n., ja
que n. é o nimero maximo de colunas. Além disso, caso considere-se que indices negativos
representam entradas que vém da direita, haveriam ciclos. Esse fato é especialmente
importante para a evolugao de circuitos l6gicos combinacionais que, por defini¢cao, nao

podem possuir retroalimentacao.

O genotipo da CGP é comumente decodificado percorrendo-se os nés desde a saida
até as entradas primarias. Durante esse processo, os nos que se conectam as saidas, mesmo
que indiretamente, sao denominados nés ativos (fenétipo). Os nds que nao estao presentes
no fenétipo sdo denominados nés inativos. Um individuo da CGP com trés entradas e
duas saidas, sua matriz de representagio (genétipo) e a representagiao de sua decodificagao

(fenétipo) sao apresentados na Figura 18.

O gendtipo é composto pelas trés entradas primarias (10, I1 e 12) seguido pelos nds
3 a 11. Ja o fenotipo é composto pelas entradas primérias 10 e I1 e os ndés 3, 7 e 9 para a
saida OO0 e pela entrada primaria 12 para a saida O1. A quantidade de nds presentes no
gendtipo da CGP ¢ fixo, e é determinado pelo produto do niimero de linhas pelo nimero

de colunas (L, = n. X n,).

A presenca de nos inativos é uma caracteristica importante da CGP pois esses
noés podem se tornar ativos a partir da aplicagdo de um operador genético. Outro fator
importante é que, ainda que dois individuos da populacao tenham a mesma aptidao,
é possivel que seus noés inativos sejam diferentes. A presenca de nés ativos auxilia o
algoritmo a nao ficar preso em 6timos locais e existe um amplo estudo sobre a importancia
deles (TURNER; MILLER, 2015), conhecido como Deriva Génica Neutra (NGD - do inglés
Neutral Genetic Drift). Os nés inativos na CGP, segundo MILLER (2011), correspondem
a 95% de todo o gendtipo.
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Figura 18 — Individuo da CGP com 3 entradas (10, I1 e 12) e 2 saidas (O0 e O1). Os
nos em cinza sao ativos, pois contribuem diretamente para a saida e os brancos, inativos.
Linhas tracejadas representam conexoes entre nés inativos e linhas continuas definem o
fenotipo.

Representagao Genétipo

0 (3:101110]6:3411 |9:77 14

00

1 (4:101111|7:3314 [10: 71210
O1

2 (5:101211| 8:4414 (11: 812 11

Fenétipo

00 |9:7714 [ 7:3314 |3:1011 10

o1 12

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A técnica de busca mais comum na CGP é uma Estratégia Evolutiva (1 + \)-
ES (MILLER, 2011), onde A é o nimero de novas solugoes geradas a cada iteragao do
algoritmo e comumente adota-se 4. Entretanto, é possivel modificar nao s6 a quantidade
de filhos gerados como também o mecanismo de busca. Em SILVA et al. (2022), a (1 +
A)-ES ¢é substituida por um CLONALG*, por exemplo.

Quando utilizando uma (1 + A)-ES, o melhor individuo entre o progenitor e as
A novas solugoes geradas ¢é selecionado para a proxima geracao. Em caso de empate,
seleciona-se um entre os melhores filhos por conta das questdes de deriva génica neutra.
Esses A novos individuos sao criados a partir da clonagem do progenitor e a mutagao

destes clones. Um pseudocddigo da CGP é apresentado no Algoritmo 2.

Técnicas evolutivas devem estar equipadas com um procedimento adicional de trata-
mento de restrigoes quando resolvendo problemas de otimiza¢ao com restrigoes (MEZURA-
MONTES; COELLO, 2011). Esse é o caso do problema de otimizagdo a respeito do
projeto de circuitos logicos combinacionais, e um método de tratamento de restrigoes
deve ser adicionado a CGP. Desta forma, adota-se um esquema de sele¢ao por torneio
(TS - do inglés tournament selection), similar ao proposto em (DEB, 2000) e comumente
adotado na literatura (SILVA; BERNARDINO, 2018; SILVA; SOUZA; BERNARDINO,
2019; MANFRINI; BERNARDINO; BARBOSA, 2016; MANFRINI et al., 2017; MILLER,

4O algoritmo de selegdo clonal (CLONALG) é uma abordagem de sistema imunoldgico artificial
que envolve os anticorpos inspirados no conceito da expansao clonal e selecdo. De acordo com
esse método, cada célula (solugdo candidata) é clonada, hipermutada e aqueles com maior
afinidade antigénica (qualidade) sdo selecionadas.
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Algoritmo 2: CGP com (1 + \)-ES. Adaptada de (MILLER, 2011).

p < 1 (ndmero de progenitores)
A < 4 (numero de descendéncias)
Progenitor <+ ()

forall 7 tal que 0 < i < pu+ A do
|  Gera aleatoriamente um individuo i

end forall
Progenitor <— o melhor individuo
while critério de parada nao é atingido do
forall 7 such that 0 < i< A do
i — Muta(Progenitor)
Fenétipol[i] — DecodificaGenétipo(i)
Avalia(i)
end forall
Progenitor <— o melhor individuo
end while

2011), onde o melhor individuo é obtido de acordo com os seguintes critérios:

1. qualquer solucao factivel é preferivel em relacdo a uma solugao infactivel,

2. dentre duas solucoes factiveis, aquela que tiver menor violagdo de restrigdes é

preferivel, e

3. dentre duas solugoes infactiveis, aquela com menor violagao de restrigoes é preferivel.

Aqui, uma solucao factivel é aquela que atende integralmente a tabela verdade. O
nivel de violagao de restrigao ¢ definido como v(z) = Y3 hi(x), onde hg(x) representa as
restricoes. Isso é equivalente a hamming distance entre as saidas de um circuito candidato
x e aquelas do circuito factivel zy. Além disso, uma nova solucao (filho) é preferivel em

relacao ao seu pai quando:

1. nao existe melhoria no nivel de violagao e v(z) > 0, e

2. nao observa-se melhora no valor da fungao objetivo de solugoes factiveis.

Um dos melhores filhos é selecionado em caso de empate.

Neste trabalho, a CGP ¢é utilizada como algoritmo de inferéncia de modelos

booleanos de redes de regulacao geénica.

2.7.3.1 Operadores de Variacao

O principal operador de variagdo genética na CGP é a mutacao (MILLER, 2011).
Diversos operadores de mutagao foram desenvolvidos para a CGP (GOLDMAN; PUNCH,
2013; SILVA; SOUZA; BERNARDINO, 2019; HODAN; MRAZEK; VASICEK, 2020).
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Neste trabalho concentraremos as explicacoes em duas: point mutation (PM) e single
active mutation (SAM).

A mutagao pontual (PM - do inglés point mutation) é mais similar as mutagoes
simples utilizadas em programacao genética. Existe um pardmetro (u,) que define a
porcentagem do gendtipo que sofrera mutagao. O numero de nés mutados é, portanto,
definido como L,, X .. Como o resultado dessa operacao geralmente gera um ntimero real,
a quantidade de n6és mutados pode ser tanto o ceil quanto o floor desse valor, a depender
da implementacao. Comumente opta-se pelo ceil para que haja garantia de mutacao de ao
menos um ng, caso o resultado seja um valor menor que 1 (SOUZA et al., 2020; SILVA;
BERNARDINO, 2018; SILVA; SOUZA; BERNARDINO, 2019). Esses nés sao selecionados
aleatoriamente e podem sofrer uma mutacao tanto em seus genes de conexao quanto seus
genes de funcao. Entretanto é possivel que a mutagao pontual modifique somente nés

inativos, o que resulta em filhos fenotipicamente idénticos aos pais.

Tendo em vista essa questao, e o fato de que os filhos fenotipicamente idénticos aos
seus pais sao reavaliados ap6s a mutacao, GOLDMAN; PUNCH (2013) propuseram um
operador denominado single active mutation (SAM) com o objetivo de reduzir o nimero
de avaliagbes desnecessérias (filhos fenotipicamente idénticos aos pais), garantindo que
todo filho sofra uma mutacdo em um né ativo. O procedimento do SAM é simples e
pode ser obtido de acordo com os seguintes passos: (i) seleciona-se aleatoriamente um
né do gendtipo, e (ii) aplica-se a mutac¢ao. Os passos (i) e (ii) sdo repetidos até que um
noé ativo tenha sido selecionado e mutado. Esse tipo de mutacao tem sido aplicado com
sucesso na evolugao de circuitos légicos combinacionais (SOUZA et al., 2020; VASICEK,
2015; VASICEK; SEKANINA, 2015; VASICEK, 2018). Uma vantagem desse operador de
mutacgao é a inexisténcia de parametros. Entretanto, como a maior parte dos nés de um
individuo da CGP sao inativos, nao existe controle de quantas mutagoes sao realizadas

por geracao.

Um outro operador de mutacao utilizado neste trabalho é o operador de mutacao
orientado semanticamente (SOMO - do inglés semantically oriented mutation opera-
tor) (HODAN; MRAZEK; VASICEK, 2020), que foi desenvolvido para o projeto de
circuitos digitais usando CGP, onde o operador de mutacao puramente estocastico é
substituido e opera no espaco fenotipico. O objetivo principal do SOMO ¢é garantir que
a mutacao efetuada seja sempre a melhor possivel para o né selecionado. Os principais
passos do SOMO sao apresentados no Algoritmo 3 que pode ser resumido como: (i) uma
quantidade definida (p,) de nés inativos sofrem mutacdo em suas entradas e funcoes, (ii)
um né aleatério (¢) é selecionado a fim de receber a mutagao SOMO, (iii) ¢ tem sua
funcao modificada aleatoriamente com uma probabilidade py, (iv) uma entrada aleatéria e
é escolhida de ¢, e (v) a entrada aleatoria e é conectada ao melhor n6 possivel. O passo (i)
garante que novo material genético é gerado antes de realizar a mutacao. Com a entrada

aleatoria e selecionada, SOMO identifica a melhor entrada considerando todos os nos
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anteriores no gendtipo e, entao, realiza a mutagao. A identificagdo do n6 mais adequado

Algoritmo 3: Operador de Mutacao Orientado Semanticamente (HODAN;
MRAZEK; VASICEK, 2020)

Entrada: Um individuo da CGP p consistindo de |C'| nés;

Saida: Um individuo mutado p’;

(C, E, Cpr, Cpo, V) < decodifica(p) ; /* decodifica p como um DAG (C,
E) com Cp; folhas e Cpp raizes (saidas); V¥: C — I' */

N <« activeNodes; ¢ < selectNodeRandomly(N / Cpy);

if (rand(0,1) < py N (¢ ¢ Cpo) then

/* mutacao da fungao */
U(c) < rand(0, I*-1);

else
/* mutacao de entrada */
muta entrada e fungao de p, nds inativos;
e < selectInputEdgeRandomly({(x, ¢) € E[x € N)};
n < identifyBestNode(c, e, (C,E), ¥); E < (E / {e}) U {(n, ¢)} ;
end if
Retorna p’ < encode(C,E,Cp;,Cpo,¥)

a ser conectado no né ¢ é baseado em semantica e apresentado no Algoritmo 4. Esse
procedimento pode ser resumido como (i) calcula-se o score de cada né do gendtipo que
pode ser conectado ao né ¢, e (ii) se nés recebem o mesmo score, 0 né mais proximo as

entradas primarias é preferido.

O score reflete a hamming distance, que é a distancia entre a especificagao dada
pela tabela verdade e a resposta do circuito candidato p. Na sequéncia, todos os nos a

esquerda do né a ser mutado ¢ sdo conetados em e e simula-se de trés maneiras:

1. usando a funcao do né que esta sendo conectado,
2. forcando e a nivel 16gico 0, e

3. forcando e a nivel légico 1 (valf[lel).

O valor de entrada desejado é denotado como req e pode ser igual a 0, 1 ou X,
onde X é uma situagdo de irrelevincia. O termo [o] em sobrescrito aponta para um
valor Booleano associado a um né de saida do programa o. Além disso, o valor de req é

determinado utilizando o operador ternario ©

X7 Vo = U1
@(t,vo,vl) = 0, Vo = t (25)
1, v =1
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e o operador de reducao (, definido como

@(a,b):{ a, a#X

b, caso contrdrio.

Algoritmo 4: Procedimento identifyBestNode (HODAN; MRAZEK; VASI-
CEK, 2020).

Entrada: DAC(C,E), atribuicao de fungao do né ¥, né selecionado c¢ e sua
entrada e, especificagdo da tabela verdade TT(z), onde x € B™ B = {‘0’, ‘1’}

Saida: O n6 mais adequado n € C

inicializa score(n) de 0 para todos n € C

N < candidatos para conexao
forall z € B™ do
determinar o valor de entrada desejado para cada saida
val < avalia N para entrada x;
vale—« < avalia C / N para entrada x e e forcado a ‘0’;
vale—q: < evaluate C / N para entrada x e e forgado a ‘1’;
req < Qoecpy (O(TT(2) wale— vale—/))
forall n € N do
atualiza o score de cada né

score(n) < score(n) + HD*(req, val™):;

end forall

end forall
Retorna argmax,eyscore(n)

Diferentemente da CGP tradicional, SOMO usa A = 1 e a inicializa¢ao da populagao
é feita com uma solucdo candidata nao tendo nés ativos a fim de maximizar a eficiéncia e
minimizar o nimero de nds ativos das solugoes evoluidas (HODAN; MRAZEK; VASICEK,
2020). A inexisténcia de nds ativos nas solugoes candidatas da populagdo inicial indicam
conexoes diretas das saidas nas entradas. O proprio operador SOMO é responsavel pela

ativagdo dos nds durante o processo evolutivo.

Os operadores de recombinac¢ao nao receberam atengao na CGP devido ao fato
de que tentativas iniciais do uso deste operador mostraram-se prejudiciais aos subrafos
da CGP (MILLER, 2011). Entretanto é possivel encontrar operadores de recombinagao
que geram bons resultados quando aplicados a problemas especificos (WALKER; MIL-
LER; CAVILL, 2006; CLEGG; WALKER; MILLER, 2007; KALKREUTH; RUDOLPH;
DROSCHINSKY, 2017; HUSA; KALKREUTH, 2018; SILVA; BERNARDINO, 2018).

2.7.8.2 Paralelismo

Algoritmos evolutivos sao naturalmente paralelizaveis, de tal maneira que a po-

pulagao de solugoes candidatas de cada iteragdo/geracao pode ser avaliada em paralelo.
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A parte mais cara computacionalmente de algoritmos evolutivos é a avaliagdo dos indivi-
duos (SUDHOLT, 2015). Além disso, é importante ressaltar que no caso da evolugao de

CLCs, o tamanho do problema cresce exponencialmente com o nimero de entradas.

KOZA (1992) propde o uso de duas abordagens para lidar com a avaliagdo de
técnicas de PG, quando se fala de problemas envolvendo uma base de dados, em paralelo:
paralelizar a avaliacdo completa do individuo, de tal maneira que isso acontega simultane-
amente para todos os individuos ou, no nivel de instancias, onde cada individuo executa

sequencialmente mas em paralelo sobre o conjunto de dados.

A estratégia adotada em AUGUSTO; BARBOSA (2013) e utilizada em SILVA;
BERNARDINO; BARBOSA (2021) para CGP, envolve o paralelismo de populagdo por
unidade computacional e a avaliagdo de cada individuo é paralelizada explorando o

paralelismo de dados nos elementos processantes, como apresentado na Figura 19.

Figura 19 — Esquema de paralelismo usado no P-CGPANN (SILVA; BERNARDINO;

BARBOSA, 2021)
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Fonte: Adaptado de (AUGUSTO; BARBOSA, 2013) (2024).

A fim de paralelizar e acelerar a avaliacao das solucoes candidatas e, consequente-
mente, a evolugado dos modelos, PRACHEDES et al. (2022a) utilizaram a mesma estratégia
para a inferéncia de modelos de GRNs utilizando CGP com paralelismo em unidades de

processamento grafico (GPU - do inglés graphics processing units), através de OpenCL.
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Figura 20 — Matriz de Expressao Génica. Cada vetor linha representa um transcriptoma
de dimensao N e cada vetor coluna corresponde a um perfil génico de dimensao M.

Vetor Coluna

N pontos no tempo Perfil Génico de Dimens&o M
- 5 S notempot;(1 < j < N)
t1 t2 t3 tN t1
~
G1 |G1t1 |G1t2 |G1t3 | ... |G1N G1t1
G2 |G2t1 | G2t2 | G2t3 | - |G2tN G2t1
G1 | Gitt | G1t2 | G138 | - |G1iN
M genes < | G3 | G3t1 | G3t2 | G3t3 G3tN C > G3t1
aS
Vetor Linha
Transcriptoma de Dimens&do N
GM |GMt1 |GM©2 |GMt3| — [GMTN do gene G;(1 <i < M) GMH1
—

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

2.8 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O problema principal abordado neste trabalho consiste em inferir a topologia e a
intensidade das relagoes de uma rede de regulacao génica a partir de dados de expressao
génica. Uma expressao génica ¢ um conjunto de dados em uma matriz M x N, onde cada
vetor linha s; (i = 1, ..., N) representa um transcriptoma de dimensao N, e cada vetor
coluna y; (j = 1, ..., M) corresponde a um perfil génico de dimensao M, onde M e N séo o
nimero total de genes e os perfis génicos, respectivamente (CHEN; MAR, 2018), conforme

ilustrado na Figura 20.

O perfil génico pode ser uma condi¢ao experimental, tal como a realizacao de
diversas perturbacoes nos genes ou uma série temporal representando a variacao da

expressao génica em pontos no tempo. Desta forma, cada coluna y; é um ponto no tempo.

O objetivo do método de inferéncia da rede é usar essa matriz de dados para
predizer um conjunto de relagdes regulatorias entre quaisquer dois genes de um total de M
genes (AALTO et al., 2020). A saida final é dada na forma de relagoes l6gicas que servem
como base para a construcao de um grafo com M nés e um conjunto de arestas (CHEN;
MAR, 2018). As arestas apresentam um peso que determina a intensidade da relagao
regulatéria entre os dois nés em questao. Além disso, as relagoes logicas obtidas sao
utilizadas para a obtencao de um modelo continuo na forma de um sistema de EDOs,

através do qual é possivel reproduzir a dindmica da regulagdo génica.



4

2.9 AGRUPAMENTO

Agrupamento é uma técnica que objetiva descobrir conjuntos de categorias que
mantém dados similares em um mesmo grupo (ARABIE; HUBERT; SOETE, 1996).

Técnicas de agrupamento sao aplicadas em diversas areas, tais como deteccao
de anomalias (MUNZ; LI; CARLE, 2007), segmentacio de imagem médica (NG et al.,
2006), segmentacgao de mercado (DOLNICAR, 2002), entre outras. Além disso, técnicas de
agrupamento sao amplamente utilizadas em bioinformatica, em areas tais como a sele¢ao
de genes (YANG; HUANG; LIU, 2021) e detecgao de novos tipos celulares (CHEN; NING;
SHI, 2019).

Tais técnicas agrupam instancias de dados em subconjuntos de forma que instancias
semelhantes sejam agrupadas, enquanto instancias diferentes pertencem a grupos diferentes.
As instancias sao organizadas em representacoes que caracterizam a populagdo que esta
sendo amostrada. Formalmente, a estrutura do agrupamento é representada como um
conjunto de subconjuntos C' = {C4,---Cy} de S, tal que: S =, C; e C;NC; = 0 para
1 # j. Consequentemente, qualquer instancia em S pertence a exatamente um e somente
um subconjunto (ROKACH; MAIMON, 2005).

A determinacao de similaridade entre instancias pode ser feita utilizando-se diversas
métricas. Existem dois tipos principais de medidas para estimar essa relagdo: medidas de

distdncia e medidas de similaridade (ROKACH; MAIMON, 2005).

Uma das métricas mais comuns para medidas de distancia de atributos numéricos
¢ a métrica de Minkowski. Dadas duas instancias p-dimensionais z; = (1, T, - - -, Tip)
e x; = (Tj1,%j2, -+ ,Tjp), a distdncia entre duas instancias de dadas pode ser calculada
como (HAN; KAMBR, 2001):

d(zs, 7)) = (|20 — 20|* + 232 — T2l? + -+ + |2y — 3[9)7 (2.7)

A distancia Euclidiana entre dois objetos é alcangada quando g = 2. Se g =1, a
soma das distancias absolutas paraxiais é obtida (métrica de Manhatan). Por fim, se g =

00, obtém-se a maior das distdncias paraxiais (métrica Chebychev).

A unidade de medida utilizada pode afetar a analise do agrupamento. A fim de
evitar a dependéncia na escolha das unidades de medidas, os dados devem ser normalizados.
A normalizacao almeja fornecer a todas as variaveis um peso igual. Contudo, se para cada
variavel é atribuido um peso de acordo com sua importancia, entdao a distancia ponderada

pode ser computada como:
d(wi, x5) = (Wi — 2] + wslwin — Tl + - -+ wylwy, — x| (2.8)

Diversos algoritmos de agrupamento foram desenvolvidos, cada um com principio

de indugao diferente (ROKACH; MAIMON, 2005). FRALEY; RAFTERY (1998) sugerem
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dividir os métodos de agrupamento em dois grandes grupos: métodos de particdo e
métodos hierarquicos. Trabalhos mais recentes costumam incluir outros dois grupos:
métodos baseado em densidade e métodos baseados em grid (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Contudo, neste trabalho utilizamos somente métodos de particdo e métodos hierarquicos,
tendo em vista sua simplicidade, além dos problemas relacionados ao ajuste de parametros
e baixo desempenho em alta dimensionalidade apresentado pelos métodos baseados em

densidade.

Os métodos de partigao realocam instancias através da troca destas de um cluster
para outro, comecando por uma particao inicial. Tais métodos tipicamente requerem que
o numero de clusters seja definido pelo usuario (ROKACH; MAIMON;, 2005).

Os métodos de particio mais frequentemente utilizados sao aqueles baseados em
minimizacao de erro. A ideia é encontrar uma estrutura de agrupamento que minimiza
um certo critério de erro que quantifica a distancia de cada instancia, tanto para outra
instancia quanto para um dado centro, quando aplicavel. O critério mais conhecido é a
soma de erros quadraticos (SSE - do inglés Sum of Squared Error) (ROKACH; MAIMON,

2005), que quantifica a distdncia Euclidiana quadratica total das instancias.

O algoritmo mais comum que utiliza o principio de particao e o SSE é o K-Means.
Esse algoritmo particiona os dados em K clusters (Cy,Cy, - - - , Ck) representados por seus
centros ou médias. O centro de cada cluster, para uma dimensao, é calculado como a

média de todas as instancias pertencente aquele cluster, dado por:

e = > g (2.9)

Onde Ny é o nimero de instancias pertencente ao cluster k, u; ¢ a média do cluster k e

x4 sao os registros de dados.

J& os métodos hierdrquicos constroem os grupos através da partigdo recursiva de
instancias, seja de maneira top-down ou bottom-up. Esses métodos podem ser divididos
em (i) agrupamento hierdrquico aglomerativo, e (ii) agrupamento hierdrquico divisivo.
Suas ilustragoes, denominadas dendogramas, sao apresentadas na Figura 21. Enquanto
no primeiro cada objeto inicialmente representa um cluster por si s6 e os demais clusters
sao unificados até que a estrutura do cluster desejado seja obtido, no segundo todos os

objetos pertencem a um unico cluster e entao sao divididos em sub-clusters.

Contudo, conforme ressaltado anteriormente, em muitos casos faz-se necessaria a
determinacao explicita do niimero de clusters desejado. Para auxiliar nessa tarefa, diversas

medidas podem ser consideradas. Uma das mais comuns é o coeficiente de silhueta.

O coeficiente de silhueta fornece informacao sobre a medida do quao bem cada dado
estd adequado em seu cluster, combinando informagao sobre a coesao (o0 quao préximo um
dado estd dos outros dados em seu proprio cluster) e a separacao (o quao distante um

dado estd de outros dados de outros clusters)
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Figura 21 — Dendogramas dos agrupamentos hierarquicos aglomerativo e divisivo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Assumindo que os dados foram agrupados, para o ponto de dados ¢ € C, a distancia

média entre i e todos os outros pontos de dados no mesmo cluster pode ser definida por:

1
a(i) = ——— d(i, 7) 2.10
) €1l _1jec§# (210

onde |Cy| é o ntimero de pontos pertencentes ao cluster Cy, e d(i,j) ¢ a distancia entre os
dados i e j no cluster C7. A dissimilaridade média do ponto 7 para algum cluster C'; pode
ser definida como a média da distancia de 7 para todos os pontos em C; (onde C; # Cf).
Para cada dado 7 € C'7, a menor média de distancia de i para todos os dados em qualquer

outro cluster é expresso por:
b(7) = min —— d(i, j) 2.11
(4) = min | CJ| gc: (2.11)

O cluster com a menor média de dissimilaridade é dito cluster vizinho. A silhueta

de um ponto de dados 7 é entao, dado por:

b(i) — a(i)
maxc{a(i). b(i )},se]CI\ > 1 (2.12)

Caso |Cr| = 1, entao s(i) = 0.

s(i) =

Isso pode ser reescrito como:

s(i) = 0, se a(i) = b(i) (2.13)
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Com isso, $(i) esta definido no intervalo [-1, 1]. Por fim, o coeficiente de silhueta é
definido como o valor méximo da média de s(7) sobre todos os dados do conjunto inteiro,

dado por:

SC = max 5(k) (2.14)
onde 5(k) representa a média s(7) sobre todos os dados do conjunto de dados inteiro para
um numero especifico de clusters k.

De maneira simplificada, o calculo do coeficiente de silhueta pode ser resumido em,

para cada dado, calcula-se:

1. distancia média para todos os outros dados do mesmo cluster (coesao), e

2. distancia média para todos os outros dados do cluster vizinho mais préximo (separa-
Gao).

(separagdo - coesdo)

3. determina-se o coeficiente de silhueta = 2
mazx (separagdo, coesao)

O melhor niimero de clusters é, portanto, aquele que maximiza o valor do coeficiente
de silhueta.

Outra forma de determinar a qualidade de um agrupamento é através do indice
de Davies-Bouldin (DBI - do inglés Davies-Bouldin Indez). O DBI é uma métrica de
validacao calculada como a medida de similaridade média de cada cluster com o seu cluster
mais similar. Neste contexto, similaridade é definida como a razao entre as distancias
intercluster e intracluster. Para um conjunto de dados X = { X7, X5, X3,--- , Xy}, o DBI

para k ntimero de clusters pode ser calculado como:

A(X:) + A()g)) 2.15)

1 & (
DBI = - ) max
onde AX}, é a distancia intracluster do cluster X}, e 6(X;, X;) é a distancia intercluster
entre os clusters X; e X;. De maneira oposta ao coeficiente de silhueta, quanto menor for

o DBI, melhor é o dado niimero clusters k.

Além disso, é possivel criar grupos levando em consideragao o coeficiente de
correlacao dos dados. Correlacao pode ser definida como o grau de associagdo entre duas
varidaveis (COHEN et al., 2009). Existem diversos coeficientes de correlagao para lidar
com caracteristicas especiais, tais como tipos de varidveis, e existem outras medidas de
associagao para variaveis nominais e ordinais. A correlagao entre duas varidaveis comumente
varia entre -1 e +1, onde 0 significa nao haver correlagao, -1 correlagdo negativa perfeita
e +1 correlagao positiva perfeita (AKOGLU, 2018). Além disso, ¢ comum determinar a
forca da correlagao conforme (AKOGLU, 2018):
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o + 1: perfeita
e > +10,7a0,9]: correlagio muito forte

e +10,4 a0,7]: correlagao forte

+ 10,3 a 0,4]: correlagdo moderada
e +10,2 a0,3]: correlagao fraca
o +10,1 a0,2]: correlagdo desprezivel

o +[0a0,1]: sem correlagao

Um dos coeficientes de correlacao mais conhecidos é o de Pearson (COHEN et al., 2009),

definido como:

Vo =22 S5 -9 (Jear(X) - var(Y)
onde z1,%o, " Tpn, Y1,Y2," " ,Yn SA0 0s valores medidos de ambas as varidveis e T =

% YT ey = % >, i sao as médias aritméticas de ambas as variaveis. O coeficiente
de correlacdo de Pearson fornece uma indicacao da forga da relacdo linear entre duas

variaveis x e y.

Uma opcao para identificagido de correlagoes nao lineares é o coeficiente de correlagio
de Spearman. O coeficiente de correlacdo de Spearman é uma medida ndo paramétrica de
correlacdo que avalia com que intensidade a relacao de duas variaveis pode ser descrita
pelo uso de uma fun¢do mondtona. Para uma amostra de tamanho n e dados X; e Y;, o

coeficiente de correlacdo de Spearman pode ser definido como:

cov(rgx,Tgy)
T's = Prgx,rgy — (2'17)
Orgx Orgy
onde cov(rgx,rgy) é a covaridncia das variaveis em postos e 0,4, € 0,4, s80 0s desvios

padrao das variaveis em postos.

Além disso, é possivel utilizar o coeficiente de correlacao 7 de Kendall. Este
coeficiente também é uma medida de correlacdo de postos, assim como o Spearman.
Considerando um conjunto de observacoes das variaveis aleatorias conjuntas X e Y, tal que
todos os valores de (z;) e (y;) sejam tnicos, qualquer par de observacgoes (z;,y;) € (z;,Y;),
em que i # 7, € dito concordante se as classificagoes de ambos os elementos concordarem
uma com a outra. A concordancia ocorre se x; > x; e y; > y; ouse x; < xj e y; < yj. Os
casos de discordancia ocorrem se x; > xj e y; < yj ouse x; < xj € Y; > Yj. Se x; = T; ou
y; = y; o par nao ¢ nem concordante, nem discordante. Desta forma, o coeficiente 7 de

Kendall é definido como:
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(quantidade de pares concordantes) — (quantidade de pares discordantes)
r= CE—Y (2.18)
n(n —

Dado isto, é possivel agrupar dados de acordo com um threshold de coeficiente
de correlacao. Por exemplo, quaisquer duas expressoes génicas que possuam modulo de
correlagdo maior ou igual a um dado threshold podem compor um mesmo grupo. Essa
ideia de utilizar o coeficiente de correlacao para agrupamento de expressoes génicas é

proposta no presente trabalho.

2.10 ENSEMBLE

Ensembles envolvem o emprego de multiplos modelos e combinam suas previsoes
individuais a fim de obter previsoes confiaveis e mais precisas (KUMAR; KUMAR, 2012).
DIETTERICH (2000) lista trés razoes para os beneficios dos ensembles: razao estatistica,
computacional e representacional. A razao estatistica emerge quando a quantidade de
dados de treinamento disponiveis é pequeno quando comparado ao tamaphno do espaco
de hipdteses. Ja a razao computacional esta associada ao fato de que muitos algoritmos
de aprendizado trabalham realizando buscas locais que podem estagnar em 6timos locais.
Por fim, a razao representacional diz respeito ao fato de que na maioria das aplicagoes de
aprendizado de maquina, a funcao verdadeira f nao pode ser representada em nenhuma
das hipdteses no espago de hipdteses (DIETTERICH, 2000). Ainda, segundo JAIN;
DUIN; MAO (2000), um projetista pode ter acesso a varios classificadores diferentes,
cada um desenvolvido em um contexto diferente e para uma representacao/descri¢ao
diferente do mesmo problema. Exemplos disso estao na identificacdo de pessoas pela voz,
rosto e caligrafia (KUMAR; KUMAR, 2012). Além disso, em muitos casos, mais de um
unico conjunto de treinamento esta disponivel. Tais conjuntos podem ser coletados em
momentos ou ambientes diferentes. Diferentes modelos treinados nos mesmos dados podem
nao apenas diferir em seus desempenhos globais, mas também podem apresentar fortes
diferengas locais (KUMAR; KUMAR, 2012). Cada modelo pode ter sua prépria regiao no

espago de caracteristicas onde apresenta o melhor desempenho.

Diferentes estratégias de ensemble podem ser aplicadas (CORONA et al., 2009).
Uma abordagem envolve o uso de diferentes modelos para tomar uma decisao tnica sobre
o padrao de dados. Nesse caso, modelos treinados com o mesmo conjunto de dados,

apresentando desempenho diferente, ajudam a manter a diversidade entre os modelos base.

Em relacao aos métodos para a construcao de ensembles, segundo DIETTERICH
(2000), diversos métodos tem sido desenvolvidos. Dentre aqueles de propédsito geral,
destacam-se o (i) voto Bayesiano, (ii) a manipulacdo de exemplos de treinamento, (iii) a
manipulagao das caracteristicas de entrada, (iv) a manipulagdo dos alvos de saida, e (v)

injegao de aleatoriedade. Para (i), o ensemble consiste de todas as hipdteses do espago de
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hipdteses ponderadas por sua probabilidade posterior. Pela regra de Bayes, a probabilidade
posterior é proporcional a probabilidade dos dados de treinamento vezes a probabilidade
anterior. Em (ii) os ensembles sdo construidos a partir da manupulagido dos exemplos
de treinamento para a geracao de multiplas hipdéteses. O algoritmo de aprendizado é
executado diversas vezes, cada uma com um conjunto diferente de amostras de treinamento.
J& em (iii), manipula-se o conjunto de caracteristicas de entrada disponiveis a fim de
formar diferentes conjuntos de caracteristicas de entradas e fornecendo-os para o algoritmo
de aprendizado. Para (iv), a construgdo de ensembles de classificadores é realizada a
partir da manipulagao dos valores de saida fornecidas para o algoritmo de aprendizado.
Isso pode ser feito, por exemplo, separando o niimero de classes K em dois subconjuntos,
criando dois novos problemas de aprendizado. Por fim, (v) funciona através da injegao
de aleatoriedade no algoritmo de aprendizado. Um exemplo disso pode ser obseervado
no algoritmo de backpropagation para o treinamento de redes neurais, onde os pesos
iniciais da rede sao atribuidos de maneira aleatéria. Se o algoritmo é aplicado as mesmas
amostras de treinamento mas com pesos iniciais diferentes, o classificador resultante pode

ser significativamente diferente.

Em resumo, utilizar o conhecimento combinado de varios modelos com diferentes
caracteristicas, os ensembles tendem a ser capazes de fornecer resultados melhores e mais
robustos. O uso de tal técnica é defendida principalmente no que diz respeito a falta de

dados de formacao de qualidade para uma avaliacao realistica e a melhoria do desempenho,

em relagdo a um modelo tnico (KUMAR; KUMAR, 2012).

2.11 MODELAGEM E INFERENCIA DE REDES DE REGULACAO GENICA

Diversos modelos computacionais tém sido desenvolvidos para a analise de redes
regulatérias. Segundo (KARLEBACH; SHAMIR, 2008), esses modelos podem ser divididos

em trés classes: modelos 16gicos, modelos continuos e modelos de nivel de molécula tnica.

No que diz respeito ao ultimo tipo, sua introducao seguiu a observacao de que a
funcionalidade de redes de regulagao sao comumente afetadas por ruidos. Neste tipo de
modelo, almeja-se explicar a relacao entre a estocasticidade e a regulacao génica, tendo
em vista a interacao entre as moléculas individuais (KARLEBACH; SHAMIR, 2008).

Aqui, discute-se majoritariamente as caracteristicas dos modelos 16gicos e continuos
uma vez que além de serem as duas formas mais comuns de modelagem de GRNs, as anélises
associadas a relacao entre estocasticidade e a regulagao génica integram os protocolos
mais recentes de modelagem e inferéncia de GRNs, principalmente quando considerado o
perfilamento por scRNA-Seq (SANGUINETTTI et al., 2019).

Os modelos l6gicos constituem a mais simples modelagem de GRNs e descrevem
as redes regulatérias qualitativamente. Eles permitem que os usuarios obtenham uma

compreensao basica das diferentes funcionalidades de uma determinada rede sob diferentes
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condigoes. Sua natureza qualitativa os torna flexiveis e faceis de ajustar aos fendmenos
biologicos, embora possam responder apenas a questoes qualitativas. Foram primeiramente
introduzidos por Kauffman e Thomas (GLASS; KAUFFMAN, 1973; KAUFFMAN et al.,
1993).

Um exemplo dos insights profundos que o exame qualitativo de modelos logicos de
redes regulatérias pode prover é a reconstrucao das GRNs que controlam o desenvolvi-
mento de embrides de ourigo-do-mar (DAVIDSON et al., 2002; SMITH; THEODORIS;
DAVIDSON, 2007). Neste tipo de modelo, cada entidade do sistema (genes, proteinas
e pequenas moléculas), em qualquer ponto do tempo, sdo representados como um nivel
discreto e o desenvolvimento temporal do sistema é comumente assumido ser sincrono. A
modelagem discreta permite que os pesquisadores confiem em conhecimento qualitativo e
os modelos podem ser analisados utilizando uma ampla gama de métodos matematicos
bem estabelecidos (KARLEBACH; SHAMIR, 2008). Dentre os modelos 16gicos, focaremos
nossa atencao nos Booleanos tendo em vista o determinismo associado, explorado neste
trabalho, e a consequente nao necessidade de probabilidades associadas como ocorre nos

modelos Bayesianos.

Nas redes Booleanas, uma entidade pode ter dois estados, chamados de ativo (1) e
inativo (0). O valor das varidveis representa o nivel de expressao de cada gene e a cada
varidvel estd associada uma funcao que determina o préximo estado (nivel de concentragao
da proteina no instante seguinte) (MCCALL, 2013).

O vetor binarizado que descreve os niveis de todas entidades ¢ chamado de estado
do sistema ou estado global. Assume-se também que a atualizacdo do sistema é feita de
maneira sincrona, de tal maneira que a cada passo no tempo, o nivel de cada entidade
¢ determinada de acordo com os niveis de seus reguladores no ponto anterior do tempo
e de acordo com a funcao de regulagao, como apresentado na Figura 22, onde é possivel
observar os estados discretos encontrados e suas transicoes (tripletes de valores discretos) e
sua evolugao ao longo do tempo (setas entre as tripletes), além das fungoes de atualizagao
de cada espécie (F,(b), Fy(a,c) e F.(a)) que determinam o préximo estado discreto de

cada espécie.

As redes Booleanas ndao modelam corretamente a dindmica do fator de transcricao
que desregula a si mesmo, devido ao seu nivel de detalhes limitado (KARLEBACH,;
SHAMIR, 2008). Outro problema é que, como o nimero de estados globais cresce
exponencialmente com o nimero de entradas, os modelos se tornam computacionalmente
caros. Por outro lado, os modelos baseados em redes Booleanas simplificam a estrutura
e a dindmica da regulacao génica. As redes inferidas provém uma medida qualitativa
dos mecanismos regulatérios génicos (SANGUINETTI et al., 2019) que, apesar de sua
simplicidade, podem representar fenémenos significativos. Além disso, é possivel obter

diversos usos praticos, como a identificacao de drogas para tratamento de cancer através
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Figura 22 — Representacao de um modelo Booleano. A esquerda, os estados em cada passo
do tempo, para as espécies a (n6 mais acima), b e ¢, no sentido anti-horéario. A direita, as
fungdes de atualizagdo que descrevem as regras do modelo. Segundo esta representacao, se
a estiver no estado 1 e ¢ estiver no estado 0, no préximo passo o estado de b serd 0. Setas
finas indicam os reguladores de cada né6. Os intervalos de tempo sao representados por
setas grossas. O estado global do modelo é a combinacao dos trés estados da entidade.
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Fonte: Adaptado de (KARLEBACH; SHAMIR, 2008).

da inferéncia dos relacionamentos entre os genes a partir de dados experimentais como os
perfis de expressao génica (MCCALL, 2013).

O método mais difundido para modelar sistemas dindmicos em ciéncia e engenharia
sdo as equagoes diferenciais ordinarias (EDOs), cuja aplicagdo também é encontrada na
inferéncia das GRNs (JONG, 2002). Este tipo de modelo utiliza as concentragoes de RNAs,
proteinas e outras moléculas modelando-as através de variaveis dependentes do tempo.
Interagoes regulatérias levam a forma de relagoes funcionais e diferenciais entre as variaveis
de concentragdo (SANGUINETTTI et al., 2019). Mais especificamente, a regulacdo génica é
modelada por equagodes que expressam a taxa de producao de um componente do sistema
em funcao das concentragoes de outros componentes. Equagoes de taxa tém a forma:

W fi<ism (2.19)
onde x = [z(t), ..., x,(t)] > 0 é o vetor de concentracio de proteinas, mRNAs ou pequenas

moléculas, e f; : R” — R é comumente uma funcao nao linear. A taxa de sintese do
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i-ésimo componente é vista dependente das concentracoes de x, possivelmente incluindo
x; e pode ser estendido para incluir concentragoes u < 0 de componentes de entradas (tais

como suprimento de nutrientes externos) (JONG, 2002).

Os atrasos decorrentes do tempo necessario para completar a transcricao, traducao

e difusao para o local de acdo de uma proteina também podem ser representados:

d .
CZ; = filar(t = 7)o an(t — ), 1 < i <m0 (2.20)

onde 71, ..., i > 0 representam os atrasos.

Um modelo de GRNs baseado em sistemas de equagoes diferenciais ordinarias
bastante difundido é o S-System (SAVAGEAU, 1998), obtendo sucesso no processo de
inferéncia de GRNs (KIMURA et al., 2005; SPIETH et al., 2004; ALMEIDA; VOIT, 2003;
KIKUCHI et al., 2003; NOMAN; IBA, 2005; THOMAS et al., 2004). Formalmente, os
S-Systems sao um tipo especifico de sistemas de equacoes diferenciais que possuem uma
forma candnica simples, amplamente utilizada no contexto de extracao de modelos de redes
de regulagao génica a partir de dados microarray na forma de séries temporais (KIMURA
et al., 2005; SPIETH et al., 2004; KUTALIK; TUCKER; MOULTON, 2007; ANDO; IBA,
2003), e adequado para descrever aderentemente redes biol6gicas (VOIT, 2000). O modelo
dos S-Systems é dado por:

dr: N N
T ) Ti,5 o ) Si,j .

7 = [[ 7} Bi[[«;7,(i=1,..,N) (2.21)
7j=1 j=1

onde x; sdo as variaveis de estado. Além disso, dois parametros positivos constantes estao

presentes (a; e ;). r;; € s;; sdo pardmetros exponenciais chamados de ordem de cinética.

Se r;; > 0, o gene j induzird uma expressao do gene . Entretanto, se g;; < 0, o gene j

inibird a expressao do gene 4. O parametro s; ; tem o efeito contrario de r; ;. O S-system

¢ um modelo quantitativo e possui uma rica estrutura, capaz de capturar dindmicas em

diversos sistemas bioquimicos (WANG; QIAN; DOUGHERTY, 2010).

A modelagem matematica de processos bioldgicos fornece compreensoes profundas
sobre os sistemas celulares. Embora modelos quantitativos e continuos, como equagoes
diferenciais, tenham sido amplamente utilizados, seu uso é dificil em sistemas onde o
conhecimento dos parametros cinéticos sao escassos (SANGUINETTI et al., 2019). Por
outro lado, uma riqueza de nivel qualitativo molecular dados sobre componentes e interacgoes
individuais podem ser obtidos a partir da literatura, auxiliando na criacao de abordagens
qualitativas como os modelos Booleanos (SANGUINETTI et al., 2019).

Dentre os métodos estado da arte para inferéncia de GRNs, aqui as explicagoes
sao concentradas naqueles apresentados em Pratapa et al. (PRATAPA et al., 2020), que

provém uma série de problemas benchmark e um framework (BEELINE®) de avaliagio para

> https://murali-group.github.io/Beeline/BEELINE.html
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a inferéncia de redes de regulagao génica utilizando dados oriundos de perfilamento por
scRNA-Seq. Detalhes sobre o framework serao discutidos em sec¢oes de capitulos posteriores.
Em PRATAPA et al. (2020), 12 algoritmos estado da arte: PIDC,; GENIE3, GRNBOOST?2,
PPCOR, SCODE, GRISLI, SINGE, SCNS, LEAP, SINCERITIES, GRNVBEM e SCRIBE
sao comparados. Aqui nao discute-se sobre o SCRIBE pois nao foi possivel utiliza-lo dentro
do framework. Dentre estes algoritmos, GENIE3, GRNBOOST2, PIDC, SINCERITIES e
PPCOR sao apontados como os melhores segundo a avaliagao realizada (PRATAPA et al.,
2020).

Gene Network Inference with Ensemble of Trees (GENIE3) (IRRTHUM et al.,
2010) é um método baseado em &arvores, similar a random forests e é usado para predizer a
expressao de todos os outros genes. GENIE3 foi desenvolvido para bulk RNA-Seq e trata
o problema de reconstruir uma GRN de N genes como N problemas de regressao, tentando
determinar o subconjunto de genes cujos perfis de expressao sao os mais preditivos do
perfil de expressao de um gene alvo. Os genes deste subconjunto sao classificados com
base em pesos que sao calculados como a soma da reducao da variancia total da variavel
de saida devido a divisao. Portanto, ranks maiores significam regulagoes regulatorias mais
fortes. Os experimentos sao realizados no conjunto de dados DREAM4 e a conclusao é
que GENIE3 pode prever a direcao das relagoes até certo ponto, embora apenas explore

medigoes de estado estacionario.

GRNBOOST2 (MOERMAN et al., 2019) é similar ao GENIE3 porém mais rapido
e adequado especialmente para conjuntos de dados maiores. Esse método usa stochastic
gradient boosting machine regression com regularizacao de parada antecipada para sele-
cionar os reguladores mais importantes para cada gene no conjunto de dados e inferir a
rede. A qualidade das GRNs inferidas é avaliada utilizando os problemas do DREAMS5.
A aceleracao do GRNBOOST?2 no conjunto de dados scRNA-seq é alcangada por dois
fatores. Em primeiro lugar, o efeito de redugao de viés do aumento de gradiente permite
o uso de arvores de decisao mais rasas do que a floresta aleatéria. Em segundo lugar,
usando a parada antecipada, GRNBOOST?2 construiu mais de 80% menos arvores de
decisao no total do que GENIE3. O framework Arboreto, que fornece tanto o GENIE3
quanto o GRNBOOST?2, dimensiona ambos os algoritmos de inferéncia GRN de forma

aproximadamente linear em relagdo aos recursos computacionais.

Gene Regulation Inference for Single-cell with Linear differential equations and
velocity Inference (GRISLI) (AUBIN-FRANKOWSKI; VERT, 2020) toma o tempo ex-
perimental ou pseudotime estimado das células como entrada e estima como o valor
de expressao de cada gene muda a medida em que cada célula passa por um processo
dinamico, chamado de velocidade. Em seguida, a estrutura do GRN subjacente é calcu-
lada resolvendo um problema de regressao esparsa que relaciona a expressao génica e os
perfis de velocidade de cada célula usando um formalismo linear baseado em EDOs. O

GRISLI é aplicado em varios conjuntos de dados de scRNA-Seq, como a reprogramacao



85

de fibroblastos embrionarios murinos para mié6citos, com 373 células, a diferenciacao das
células ES humanas para células endodérmicas definitivas, com 758 células e um conjunto
de 3.696 células pancreaticas murinas para estudar endocrinogene pancreatico. O GRISLI
é comparado ao SCODE, TIGRESS e GENIES3 e os autores mostram que, em dados reais,
o GRISLI supera o SCODE e o TIGRESS em dados de scRNA-seq de humanos e murinos.

Uma rede Bayesiana codifica dependéncias condicionais entre varidveis aleatérias
que sao nés da rede. Cada né é uma tabela de probabilidade condicional (dados discretos)
ou um modelo de regressao (variaveis continuas), que especifica a probabilidade de obter um
determinado resultado para o né, dados os valores de seus nés pais (CHEN; MAR, 2018).
GRN with variational Bayesian Expectation-Mazimization (GRNVBEM) (SANCHEZ-
CASTILLO et al., 2018) infere uma rede Bayesiana usando um modelo autorregressivo de
primeira ordem. Este modelo estima a mudanga de dobra de um gene em um momento
especifico como uma combinacgao linear da expressao dos reguladores do gene na rede
Bayesiana no momento anterior. Os resultados sdao avaliados com dados de qPCR de célula
unica e RNA-Seq para células embrionarias de camundongos e células hematopoiéticas
em dados de peixe-zebra. Os resultados mostram que o método GRNVVBEM infere
com sucesso o papel ativo de Tcfap2c e Sall4 durante a transicao ICM para endoderme
primitivo. Para dados de RNA-Seq de célula tnica, foi inferido um moédulo GRN que
inclui potenciais genes-chave na biogénese mitocondrial e diferenciagao de granulécitos.
Além disso, o GRNVBEM apresentou um desempenho robusto ao considerar os efeitos do

pseudotime em termos de especificidade.

Lag-based Expression Association for Pseudotime-series (LEAP) (SPECHT; LI,
2017) usa dados ordenados pseudotemporalmente e calcula a correlagdo de Pearson de
contagens de leitura mapeada normalizada em janelas temporais de tamanho fixo com
diferentes atrasos. A pontuacao registrada para um par de genes é a maxima correlacao
de Pearson sobre todos os valores de atraso que o método considera. O método fornece
como saida uma rede direcionada (PRATAPA et al., 2020). Para verificar a capacidade
do LEAP em detectar relacoes regulatorias biologicamente verdadeiras, uma rede Mus
musculus foi considerada. Para comparacao de desempenho, foi calculada uma rede regular
baseada em correlacao de Pearson sem considerar atrasos de tempo. O LEAP foi capaz de
capturar associagoes que estavam ocultas pelos desfasamentos de tempo. As associacoes
assimétricas detectadas pelo LEAP provavelmente refletem relagoes regulatorias, pois

descrevem qual gene segue outro gene na expressao.

Partial information decomposition (PID) foi introduzida para medir dependéncias
estatisticas em uma tripla de variaveis simultaneamente. PID trabalha particionando a
informacao provida de duas fontes de variaveis sobre uma variavel alvo como trés categorias:
redundante, tnica e sinergética (WILLIAMS; BEER, 2010; CHEN; MAR, 2018). Dada uma
variavel aleatéria S e um vetor aleatério R = { Ry, Ra}, é possivel calcular a informagao

total dada pelo vetor para S, que é dado pela informagao mutua I(S; Ry, Rs). Ry pode
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prover informagao que R nao fornece, ou vice-versa (informagao tnica). Além disso, R
e Ry podem prover a mesma informagao (redundancia). Finalmente, a combinagao de
Ry e Ry podem prover informagoes que nao seriam obtidas se analisadas separadamente
(sinergia). PIDC (CHAN; STUMPF; BABTIE, 2017) usa PID entre todos os pares de
genes (x, y) a fim de obter um componente tnico e redundante (z). Entao, computa a
razao entre o componente Unico e a informacao mutua. A soma dessa razao sobre todos
os demais genes z é a contribuicdo tnica proporcional entre x e y. O método entao usa
limiares por gene para identificar as interagdoes mais importantes para cada gene. Os
autores consideram cinco conjuntos de dados in silico de 50 genes e cinco de 100 genes.
O PIDC tem um desempenho favoravel em comparagao com ARACNE, MRNET, MI,
PUC, PIDC e CLR, particularmente nas redes maiores. Além disso, qPCR de célula tnica
para estudar progenitores de megacariocitos-eritroides durante a hematopoiese humana
e conjuntos de dados de desenvolvimento hematopoiético embrionéario foram usados. O
algoritmo foi capaz de capturar as intera¢oes mais importantes para cada no, em vez das

maiores dependéncias em todo o conjunto de dados.

O método partial and semi-partial correlation (PPCOR) (KIM, 2015) computa os
coeficientes de correlagoes parciais e semi-parciais para todo par de genes em relagao a
todos os outros genes. Além disso, calcula-se também o p-valor de cada correlagao. O
principio subjacente de redes de correlagdo é que, se dois genes estao coexpressados, entao

assume-se que eles participam mutuamente em uma interagao regulatéria (CHEN; MAR,

2018).
O Single Cell Network Synthesis toolkit (SCNS) é uma ferramenta de propésito geral

para reconstrucao e analise de modelos a partir de dados de expressao génica perfilados
por scRNA-Seq (WOODHOUSE et al., 2018). Esse método utiliza dados scRNA-Seq sobre
um curso no tempo e determina as expressoes booleanas que conduzem a progressao e
transformacao de estados de células iniciais para estados de células posteriores com um
esquema de atualizagdo assincrono. Para avaliar a eficiéncia do SCNS, quatro conjuntos
de dados foram considerados: dois conjuntos de dados sintéticos de tamanhos variados, o
conjunto de dados de pré-implantacio (WOODHOUSE et al., 2018), e o conjunto de dados
de sangue embrionario (MOIGNARD et al., 2015), com parametros diferentes. Varios
modelos de previsao foram validados experimentalmente, demonstrando que os genes
HoxB4 e Sox17 regulam diretamente o fator hematopoiético Erg, e que forcar a expressao

de Sox7 bloqueia o desenvolvimento do sangue.

SCODE (MATSUMOTO et al., 2017) reconstréi GRNs com dindmica regulatéria
baseado na transformacao de EDOs lineares a partir de EDOs lineares de parametro fixo.
A expressao relacional pode ser estimada analiticamente e de maneira eficiente através de
regressao linear. Utilizando-se de reducao dimensional, a dindmica da expressao pode ser
reconstruida com um pequeno nimero de padroes, que leva a uma complexidade de tempo

reduzida do algoritmo. SCODE foi aplicado a trés conjuntos de dados de scRNA-Seq
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durante a diferenciagdo. Os resultados mostram que SCODE pode otimizar EDOs de
maneira bem sucedida, de tal maneira que as EDOs representem as dindmicas de expressao
observadas. Na validacao da rede inferida, os valores de area sob a curva (AUC - do inglés
area under the curve foram superiores aqueles de outros métodos em praticamente todos
os casos. Além disso, SCODE ¢é mais rapido que o GENIE3, que nao utiliza informacgao

temporal.

SINCERITIES (GAO et al., 2018) foi desenvolvido para lidar com dados scRNA-
Seq e computa as mudancas temporais na expressao de cada gene a partir da distancia
das distribuigoes marginais entre dois pontos de tempo consecutivos usando a estatistica
de Kolmogorov-Smirnov. As relagoes regulatorias sdo inferidas usando as mudangas na
expressao génica dos fatores de transcricao na janela de um tempo e predizer como as
distribuigoes de expressao dos genes alvo mudam na préxima janela de tempo (casualidade
de Granger). Os sinais sao inferidos utilizando analises de correlacao parcial (PRATAPA
et al., 2020). SINCERITIES supera os problemas de grande exigéncia de conjunto de
dados, alta complexidade computacional e ordenacao de células dificil, pois a inferéncia de
rede envolve regressao linear regularizada numericamente eficiente e usa dados de secao
transversal com carimbo de data/hora diretamente. Quando os intervalos de tempo s@o
curtos, a formulacao SINCERITIES pode perder as regulagoes génicas devido a respostas
génicas atrasadas. No entanto, como as janelas de tempo na andalise de célula tunica

geralmente diferem em horas, esse problema pode nao ser proeminente (GAO et al., 2018).

Single-Cell Inference of Networks using Granger Ensembles (SINGE) (DESH-
PANDE et al., 2019) usa regressao de causalidade Granger para aliviar irregularidades em
valores pseudotime, pois a distribuicao de células em todo o processo dinamico subjacente
pode nao ser uniforme. Entao, para cada conjunto de parametros de entrada, o SINGE
realiza regressoes e agrega as previsoes resultantes usando um método Borda modificado.
O SINGE é comparado ao SCODE e SINCERITIES usando dados de scRNA-Seq sintéticos
e reais. O SINGE apresentou melhor precision-recall e superou os outros métodos. Além
disso, o SINGE é mais resiliente ao dropout nos dados scRNA-Seq e foi o melhor método

GRN ao inferir redes a partir de conjuntos de dados simulados com ruido técnico adicional.

Contudo, além do algoritmo SCNS nenhum dos demais considerados estado da arte
por PRATAPA et al. (2020), fornecem modelos Booleanos. Por esse motivo, a pesquisa
na literatura estendeu-se a buscar aqueles que modelam as GRNs de forma Booleana
e levantar motivos pelos quais estes nao sdao considerados estado da arte. Dentre as
pesquisas, o trabalho de PUSNIK et al. (2022) apresenta uma revisio e avaliacdo de
abordagens Booleanas para a inferéncia de GRNs. Neste trabalho, sdo considerados
5 algoritmos, a saber: REVEAL, Best-Fit Extension, MIBNI, GABNI e ATEN e sao
realizadas comparacoes da qualidade das solugoes obtidas por estes algoritmos em conjuntos
de dados sintéticos obtidos a partir de uma rede de referéncia de F. coli, através do

GeneNet Weaver, com 16, 32 e 64 genes.
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O REVEAL (REVerse Engineering ALgorithm) (LIANG; FUHRMAN; SOMOGYT,
1998) é uma abordagem baseada em teoria da informagao para a inferéncia de arquiteturas

de redes genéticas. Para cada gene alvo, o algoritmo investiga exaustivamente todas as

(k) combinagoes de conjuntos de relagoes regulatorias, onde £ é o nimero de reguladores

e N é o nimero de nés. O conjunto de relagoes regulatérias ¥ determina completamente
o gene alvo z se % contabiliza toda a entropia de z, ou seja, se a informagao mutua

entre 77 e 1 é a mesma entropia de z.

O método Best-Fit Extension (LAHDESMAKI; SHMULEVICH; YLI-HARJA,
2003) é um algoritmo de inferéncia Booleano baseado em encontrar fungdes Booleanas que
o menor tamanho de erro acerca de funcoes Booleanas parcialmente definidas através da
solucao de um problema de inconsisténcia. Uma fun¢do Booleana parcialmente definida
(pdBf) é um par de conjuntos T e F' contendo os vetores de todos os exemplos verdadeiros
e falsos, respectivamente. A func¢ado f é consistente se T é um subconjunto de todos os
exemplos onde f é verdadeiro (T C T(f)), e F' é um subconjunto de todos os exemplos
onde f é falso (F'C F(f)). O problema de consisténcia pode ser resolvido somente se a
intersecao dos conjuntos T e F' é um conjunto vazio. Dessa forma, para um dado gene,
Best-Fit Fxtension retorna todas ass fungoes Booleanas com menor tamanho de erro,

definido por:

e(F)=w(TNFE(f)+wFNT(f)) (2.22)

onde w(S) é a soma dos pesos individuais do vetor no conjunto de todos os exemplos
de treino. Estes pesos, por sua vez, podem ser uniformes ou podem depender dos dados

de treinamento a fim de lidar melhor com conjuntos de dados desbalanceados.

Com o objetivo de reduzir o tempo computacional e aumentar a acuracia de
inferéncia, MIBNI (Mutual Information-based Boolean Network Inference (BARMAN;
KWON, 2017) foi introduzido. Inicialmente, MIBNI identifica um conjunto de genes
regulatérios iniciais que podem melhor caracterizar a varidvel alvo. O método identifica
um subconjunto 6timo % com selecao de caracteristicas baseadas em uma medida
multivariada de informagao mutua aproximada (BATTITI, 1994). O problema associado
é que o numero de todos os possiveis conjuntos cresce exponencialmente. Dessa forma,
a técnica de selecao de caracteristicas trabalha incrementalmente sob a premissa de
expressoes génicas independentes. A cada iteragao, uma nova variavel v é adicionada ao

conjunto candidato 6timo % baseado no seguinte critério:

argmaxM (z,v) — Y M(r,v) (2.23)
vER reR

onde z representa o gene alvo. Contudo, é importante destacar que MIBNI limita o

tamanho méximo do conjunto P a 10.
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GABNI (Genetic Algorithm-based Boolean Network Inference (BARMAN; KWON,
2018) surge para suprir a limitagdo do MIBNI, onde apenas fungoes de disjuncao e
conjuncao sao consideradas como func¢oes Booleanas. GABNI age quando MIBNI falha em
encontrar uma solucao 6tima para um gene alvo. Dessa forma, GABNI utiliza um algoritmo
genético ara selecionar um conjunto 6timo de genes regulatorios. Cada cromossomo é
fcomposto de um vetor binario de tamanho N, onde cada elemento define a presenca ou
auséncia do i-ésimo gene como reuglador do gene observado. A cada geracao do GA,
o fenétipo de cada cromossomo é definido com base na expressao génica x(t+1 e seus

potenciais reguladores r(t) = r1(t)ra(t) - - - ri(t) para todas as strings de bit b = bybg - - - by.
Por fim, ATEN (AND/OR Tree ENsemble algorithm (SHI et al., 2020), ao invés de

selecionar um subconjunto de genes que podem caracterizar um gene alvo, ATEN foca
em produzir uma funcao Booleana acurada em forma normal disjuntiva empregando um
algoritmo AND/OR Tree Ensemble. A fungdo Booleana é representada por uma arvore
AND/OR em trés niveis: (i) a disjungao légica (OU), (ii) a conjungao (E), e (iii) as
folhas da arvore, que podem conter as varidveis Booleanas ou suas negagoes. ATEN extrai
amostras dos dados de séries temporais e, para cada amostra, uma funcdo Booleana para
um gene alvo é inferido utilizando Simulated Annealing (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1993).
A importancia é calculada com base em como a remoc¢ao ou adi¢cao de um implicante

principal a arvore reduz ou aumenta a classificagdo incorreta.

E importante direcionar a atencio para os métodos GABNI e ATEN, uma vez que
utilizam a modelagem de redes Booleanas e utilizam, também, técnicas de computagao
evolucionista. Contudo, PUSNIK et al. (2022) ressaltam algumas caracteristicas impor-
tantes dentre os métodos comparados e métodos classicos para a inferéncia de modelos
Booleanos de GRNs, principalmente no que diz respeito ao fato de que modelos Booleanos
podem fornecer poder preditivo suficiente em diferentes aplicagoes, indo em dire¢ao oposta
ao apresentado em KARLEBACH; SHAMIR (2008), colocando modelos Booleanos no

ponto mais baixo na escala de expressividade.

A Figura 23 ilustra a relagao entre os algoritmos de inferéncia de modelos Booleanos,
a capacidade de lidar com quantidades crescentes de genes e as limitagoes associadas ao

nimero maximo de reguladores por gene.

E possivel perceber que, desde a introducdo dos modelos Booleanos por Kauffman
em 1969, com o passar dos anos os métodos de inferéncia de GRNs Booleanas foram
ampliando sua capacidade em lidar com maiores quantidades de genes. Esse problema
é comum na area de GRNs Booleanas tendo em vista a complexidade computacional
associada ao crescimento exponencial em relagao ao niimero de genes envolvidos. Contudo,
mesmo ap6s 2010, muitos algoritmos permanecem na faixa de no maximo 40 genes. Além
disso, o gréafico apresentado na Figura 23 também mostra o niimero maximo de reguladores

que cada método consegue lidar. Quando analisados os métodos mais novos (GABNI,
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Figura 23 — Evolugao da capacidade dos algoritmos lidarem com quantidades de genes ao
longo dos anos e as limitagoes associadas ao niimero de reguladores maximos.
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Fonte: PUSNIK et al. (2022).

NNBNI e ATEN), verifica-se que o limite encontra-se em 150 genes e 60 reguladores. Isso
torna-se um grande problema, nao s6 do limite do tamanho da rede, mas também em
assumir que um gene possui no maximo 60 reguladores, tendo em vista a quantidade de
genes dos organismos, como por exemplo a F. coli, com estimados 4.400 genes e o ser
humano, com aproximadamente 30.000 genes. Essas caracteristicas podem justificar o

fato de tais algoritmos nao estarem incluidos no conjunto de algoritmos apresentados

por PRATAPA et al. (2020).

2.11.1 Discretizacao de Dados de Expressao Génica

A discretizacao de dados é uma técnica usada em ciéncia da computagao e estatistica,
frequentemente aplicada como etapa de pré-processamento na andalise de dados biologicos.
Em geral, o objetivo da discretizagao de dados de expressao génica é permitir a aplicagao
de algoritmos para a inferéncia de conhecimento biolégico que requer dados discretos como
entrada (GALLO et al., 2015).

O processo de discretizacao transforma dados quantitativos em dados qualitativos,

isto é, concentragoes de mRNA em um niimero finito de intervalos, obtendo, como resultado,
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uma particdo nao sobreposta do dominio continuo (GALLO et al., 2015). Uma associagao
entre cada intervalo com um valor discreto é entao estabelecida. Na pratica, a discretizacao
¢ uma técnica de redugao de dados pois existe um mapeamento de um grande espectro de
valores numéricos de expressao génica para um subconjunto reduzido de valores discretos. A
natureza qualitativa dos dados discretos implica que diferentes estratégias de discretizacao
podem resultar em modelos distintos de estado discreto. Portanto, a semantica biologica e
a interpretacdo dos modelos resultantes podem diferir, mesmo quando os dados de valor
real subjacentes sao os mesmos (MADEIRA; OLIVEIRA, 2005).

A inferéncia de conhecimento a partir de dados discretos tem varias vantagens
quando a andlise orientada por dados ¢ realizada. O processo de aprendizagem a partir
de dados discretos é mais eficiente e eficaz (RICHELDI; ROSSOTTO, 1995; CHLEBUS;
NGUYEN, 1998; CIOS; PEDRYCZ; SWINIARSKI, 1998), exigindo uma quantidade
reduzida de dados em comparagdo com outros métodos que usam valores continuos (KAR-
LEBACH; SHAMIR, 2008). Além disso, a redugao e simplificagdo dos dados tornam o
processo de aprendizado mais rapido, produzindo resultados mais compactos (GARCIA et
al., 2012), e permitindo a inferéncia de modelos de grande porte com maior velocidade de
analise (KARLEBACH; SHAMIR, 2008). Além disso, valores discretos sao mais faceis
de entender, usar e explicar (GARCIA et al., 2012; KARLEBACH; SHAMIR, 2008).
Outra vantagem consiste no fato de que a discretizacao gera homogeneizagao de diferentes
conjuntos de dados em termos de interpretabilidade. Outra vantagem importante em
relacao ao uso de dados discretizados é a diminuicao do ruido biolégico e técnico dos dados
brutos (GALLO; CARBALLIDO; PONZONI, 2011), como demonstrado em DIMITROVA
et al. (2010).

No entanto, a escolha de um método de discretizacao adequado ndo é uma tarefa
trivial. Em geral, qualquer processo de discretizacao implica em perda de informagao (GAR-
CIA et al., 2012). Por este motivo, a escolha da abordagem de discretizagido deve considerar
nao s6 a natureza intrinseca dos dados biolégicos mas também a tecnologia envolvida nas

medicoes e as caracteristicas particulares do método computacional que serd aplicado para
a inferéncia (GALLO et al., 2015).

Para formalizar a definicao do método de discretizagdo em questao, considerando
uma matriz de dados de expressao génica A’ de M linhas por N colunas, onde a;j representa
o nivel de expressao do gene g; sob a condicao j. A matriz A’ é definida por seu conjunto
de linhas, I, e seu conjunto de colunas J. Uma matriz discretizada A resulta da aplicacao
de uma funcao de discretizacao fp em A’, que mapeia cada elemento a;j em A’ para um
dos elementos de um alfabeto ¥. O alfabeto Y, por sua vez, consiste em um conjunto de k
simbolos que podem representar um nivel de ativagdo de gene distinto. Esse processo é
apresentado na Figura 24. Segundo GALLO et al. (2015), as principais caracteristicas da
discretizagdo de dados de expressao génica sdo (i) natureza do problema de aprendizado,

(ii) nivel de discretizacao, (iii) tipo de tecnologia de dados, (iv) tipo de amostra, e (v) escopo
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Figura 24 — Discretizagao de dados de expressao génica. Dada uma matriz de M genes
por N condigdes experimentais A’, a aplica¢do de uma funcao de discretizacao fp(A4’, g;
retorna uma matriz A discretizada, com ¥ = {0, 1}.
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Fonte: Adaptado de GALLO et al. (2015).

Figura 25 — Principais caracteristicas da discretizacdo de dados de expressao génica.
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Fonte: Adaptado de GALLO et al. (2015).

de dados. Esses pontos sao discutidos a seguir e resumidos na Figura 25.

Em relagdo a natureza do problema de aprendizado, consideram-se as abordagens
supervisionadas e nao supervisionadas. Isso define se a abordagem depende de informagoes
de rotulo de classe para realizar a discretizacao. Sendo assim, em métodos supervisionados,
os valores de g; sao atribuidos em relacao as informacoes de rétulo de classe de um
dominio do conhecimento. Entretanto, segundo GALLO et al. (2015), a maioria das
abordagens de discretizagao propostas na literatura para dados de expressao génica sao
nao supervisionados.

O nivel de discretizagao é outro fator importante a ser considerado. No caso mais

simples, um alfabeto > contém apenas dois simbolos, representando ativagao ou inibicao.

Deste modo, a matriz de expressao é comumente transformada em uma matriz binaria,



93

onde 1 significa ativacao e 0, inibicdo, como apresentado na Figura 24. Outro esquema
comumente utilizado considera um conjunto ternario de simbolos {-1, 1, 0}, significando
regulacao negativa, regulagdo positiva e sem modificacao, respectivamente. Mesmo assim,
os valores da matriz A’ podem ser discretizadas de maneira multi-nivel para um niimero

arbitrario de simbolos.

O nivel de discretizacao depende majoritariamente do algoritmo e inferéncia que uti-
lizara esse método de discretizacao. Como discutido anteriormente, toda discretizacao leva
a perda de informagao. Em teoria, quanto menor o nimero de estados discretos possiveis,
maior a perda de informacao. Em contra partida, muitos estados discretos aproximam-se
de um modelo continuo, o que resulta em perda dos beneficios e vantagens introduzidas
pela discretizacao. Além disso, um aumento na quantidade de simbolos reduz a perda de
informagdo mas aumenta a complexidade computacional do algoritmo (KARLEBACH,;
SHAMIR, 2008).

O tipo de tecnologia de dados também influencia na selecdo de um método de
discretizacao. Em geral, os métodos de discretizacao foram desenvolvidos para dados de
expressao génica obtidos através de microarrays (MADEIRA; OLIVEIRA, 2005; LI et al.,
2010; MAHANTA et al., 2012), sem levar em consideragao as caracteristicas particulares
dos dados que estao sendo discretizados. Isso permite a aplicagao desses métodos tanto
para microarrays, RNA-Seq e scRNA-Seq, por exemplo. Entretanto, as tecnologias RNA-
Seq e scRNA-Seq oferecem diversas vantagens em relagdo aos microarrays convencionais,
tais como o baixo sinal de fundo e um aumento na variagdo das medidas (MARIONT et
al., 2008; WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). Portanto, considerar as caracteristicas
particulares da tecnologia envolvida na extracao dos dados biolégicos pode levar a um
desenvolvimento mais confidvel de métodos de discretizacao (QU et al., 2013) apesar de

isso limitar a aplicacao em outras plataformas.

Relacionado ao tipo de tecnologia, o tipo de experimento utilizado para obtencao do
dado (significado das colunas na matriz de dados) também deve ser considerado. Existem
dois tipos de amostragens, uma que considera o estado de equilibrio (steady state), onde
os niveis de expressao correspondem a uma situacao estatica, e os niveis de expressao na
forma de séries temporais, que sao obtidos durante a fase fenotipica, tais como o ciclo
celular (SPELLMAN et al., 1998). Geralmente, nos dados de expressao estéticos, diferentes
condigoes experimentais referem-se a tecidos diferentes, temperaturas, compostos quimicos
e qualquer outra condi¢do que possa gerar um comportamento regulatorio diferente entre
os genes amostrados. Por outro lado, nos dados na forma de séries temporais, as linhas
da matriz de expressao génica representam os genes enquanto as colunas representam os
pontos no tempo. Por fim, o escopo de dados também deve ser levado em consideracao.
Os dados de expressao génica podem ser discretizados segundo o perfil do gene (linhas da
matriz), a condigdo experimental (colunas da matriz) ou a matriz completa. Para séries

temporais, comumente utilizam-se as linhas da matriz, tendo em vista que ela representa
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a expressao de um mesmo gene ao longo do tempo.

Neste trabalho nao utilizaremos métodos de discretizacao supervisionados, uma
vez que as informacgoes de rétulo de classe nao estdao disponiveis. Desta forma, nossas
explicagoes concentrar-se-ao nos métodos nao supervisionados, tanto para steady-state
quanto para séries temporais, tendo em vista que os métodos de steady-state podem ser
aplicados em séries temporais. GALLO et al. (2015) divide os métodos de discretizacao
para steady-state em trés grandes grupos, denominados métodos de discretizacao baseados
em (i) métricas, (ii) ranking e, (iii) clustering.

As abordagens baseadas em métricas usam alguma medida para computar os pontos
de corte P para o gene ¢g; na matriz de dados de expressao génica A’, para determinar
o estado discreto correspondente. Em geral, a métrica pode ser computada utilizando

diferentes escopos de dados. A abordagem de discretizacao utilizando métricas é dada por

1 do @’ >,
ai; = { ) ATRE0 Gy = 5 8 (2.24)

0, caso contrario.
para um alfabeto > de dois simbolos, onde § representa a métrica usada para computacao.

O caso mais simples ¢é definir 6 como a média da expressao (do escopo de dados
escolhido) (MADEIRA; OLIVEIRA, 2005; ZOMAYA; ELLOUMI, 2013). A aplicacao deste
tipo de discretizagao foi bem sucedida em (SOINOV; KRESTYANINOVA; BRAZMA,
2003; LI et al., 2006; PONZONTI et al., 2007). Outras variagdes dessa abordagem consistem
em utilizar a mediana (Mid-Range) ou até mesmo alguma proporcao fixa z a respeito do

valor maximo do escopo de dados considerado (X%Maz).

Quando considerado um nivel de discretizacao igual a 3, uma pequena modificacao

na Equacao 2.24 ja é suficiente, como

-1, se a;; < 0
aj =41, sea;>0e (2.25)

0, caso contrario.

onde -1 significa regulacao negativa, 1 regulagao positiva e 0 sem mudancas. Para este

caso, § é um threshold para determinar os pontos de discretizacao (GALLO et al., 2015).

Outra possibilidade é permitir uma discretizacao multi nivel. Isso pode ser alcangado
utilizando a discretizagao de mesma largura (EWD - Equal Width Discretization), na qual
cada ponto de corte p, é calculado como p,1 = p, + (H —U)/k, com py = U, onde H e U
sao o maior e o menor valor do escopo de dados utilizado, respectivamente, e k é o niimero
de intervalos desejados. Desta forma, basta atribuir o simbolo r» € ¥ correspondente.
Exemplos de aplicagao desta discretizac¢ao sao encontrados em (MADEIRA; OLIVEIRA,
2005; MAHANTA et al., 2012)

Ja as abordagens baseadas em ranking assumem inicialmente que os valores de

expressao génica estao ordenados de forma decrescente em uma lista L (GALLO et al., 2015).
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A forma mais simples de realizar uma discretizacdo neste caso é atribuir 1 aos primeiros
x% valores de L e 0 aos demais. Essa abordagem é conhecida como Top %X (MADEIRA;
OLIVEIRA, 2005; GARCIA et al., 2012). Para usar uma discretizacao multi nivel, outra
abordagem relacionada é o principio da frequéncia igual. Esse método conhecido como
discretizagao de igual frequéncia (EFD - Equal Frequency Discretization) (DOUGHERTY;
KOHAVT; SAHAMI, 1995) considera que a lista L é dividida em k segmentos de mesmo
tamanho (L/k), contendo a mesma quantidade de dados por segmento. Desta forma,
os estados discretos sao atribuidos de acordo com a ordem decrescente dos segmentos.
Essa abordagem é utilizada em (MADEIRA; OLIVEIRA, 2005; MAHANTA et al., 2012;
LONARDI; SZPANKOWSKI; YANG, 2004).

Por fim, o ltimo grupo consiste dos métodos baseados em clustering (GALLO;
CARBALLIDO; PONZONI, 2011; DIMITROVA et al., 2010; ZOMAYA; ELLOUMI, 2013;
LI et al., 2010; MAHANTA et al., 2012). A maneira pela qual isso é alcangado é considerar
cada valor a}; de A’ como um elemento de um espaco unidimensional X. Entdo, o algoritmo
de agrupamento é aplicado para os S elementos de X que correspondem a um escopo de
dados especifico para obter grupos de valores, onde valores pertencendo ao mesmo grupo
sao atribuidos ao mesmo estado discreto. Os grupos sao calculados através da maximizagao
da similaridade entre os elementos de cada cluster, enquanto minimizando esse valor entre
os elementos em clusters diferentes. Uma métrica de qualidade comum para os clusters é
o WCSS ( Within-Cluster Sum of Squares), definido para um esquema de discretizacdo D
como -

WESS(D)= Y o —ml Y X ld - nl (2.26)

a;;€[po,p1] =1 aj;€(pr,pr1]

onde y, ¢ a média de a;; € (p,, pr—1). Menores valores significam maiores similaridades
entre os elementos dos clusters. Um algoritmo amplamente utilizado para essa tarefa
é o k-means (MACQUEEN et al., 1967). O k-means utiliza distancia Euclidiana como
medida de similaridade e tenta produzir uma particdo de elementos com o WCSS. Os
principais pontos desse algoritmo podem ser resumidos como segue: (i) o algoritmo toma
um conjunto de pontos S e um inteiro fixo k como entrada, (ii) divide S em k subconjuntos
escolhendo um conjunto de k pontos de centrdides iniciais, onde os elementos de S sao
agrupados considerando o centréide mais préximo de seus clusters, e (iii) recalcula os
centréides a partir dos elementos dentro dos clusters. Os passos (ii) e (iii) sdo iterados até

que algum critério de parada seja atingido.

A abordagem mais comum para discretizagao baseada em clustering é utilizar
o k-means para discretizar tanto os perfis de expressao génica ou os perfis de condicao
experimental (LI et al., 2010; MAHANTA et al., 2012), tal como o Bidirectional K-
means (Bikmeans) (LI et al., 2010), que realiza o clustering tanto dos perfis de expressao
quanto dos perfis da coluna (informacao de tempo ou condi¢ao experimental), utilizando o
algoritmo kmeans (KRISHNA; MURTY, 1999). Isto é, para um dado nivel de discretizacao
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Tabela 2 — Discretizagao por Bikmeans.

K-means
1 2 3 4

Ixl=1—=a;=1 a;=1 ay;=1 a; =2
2x1=2—=a; =1 a; =2 a;=2 a;=
IX1 =3 —=a; =1 ay; =2 a;= a;; =3
4)(1:4%0%']':2 aij:3 CLij:3 Clij:3

Cokmeans

=W N =

k, o algoritmo identifica (k+1) clusters para os perfis de expressao e os perfis de condigao,
independentemente (GALLO et al., 2015). Considerando uma matriz E de expressao
génica M x N, onde M representa os valores de expressao e N os pontos no tempo,
Bikmeans usa o k-means, que divide E(m,:), de tal maneira que os valores de expressao
adjacentes do gene m sao divididos no mesmo intervalo. Além disso, Bikmeans usa
Cokmeans (k-means para colunas), onde a matriz E(:,n) é dividida em k intervalos de tal
maneira que os valores de expressao no tempo n sao divididos no mesmo intervalo (LI et
al., 2010). Bikmeans computa (k+1)-means clusters para os valores de expressao e pontos

do tempo, independentemente, dando a cada valor de expressao dois possiveis estados
gj?
1<ag; < kE+1,1< aﬁj < k+ 1. Logo, o estado discreto a;;, com 1 < a;; < k é atribuido

g ,c
i Qij

dos possiveis estados discretos para a;;. Nesse caso, k-means é executado M + N vezes,

. ! . S €
discretos, a;;: um para o valor de expressao (aij), e um para o ponto no tempo, a;., com

a aj; se (a;;)* < a < (aij + 1)*. Considerando k=3, a Tabela 2 apresenta um exemplo
uma vez que tanto os valores de expressao quanto os pontos no tempo participam do
agrupamento (GALLO et al., 2015). Por fim, uma abordagem desenvolvida por (GALLO;
CARBALLIDO; PONZONI, 2011), onde a discretizagao de um gene ¢ pode ser definida
como

min (var(Sy) + var(Ss2)), (2.27)

S1,52C8

onde S é o conjunto de valores da amostra do gene i, S; NSy =0, S;US, =5, |51 > 1
and |Se| > 1, var(S;) e var(Sy) sao as varidncias de Sy e S, respectivamente, e S; e
Sy representam os dois estados para o gene i. As amostras do gene i sdo divididas
em dois conjuntos que possuem a menor soma de suas variancias. As cardinalidades
de S; e Sy devem ser maiores que um a fim de evitar efeitos de possiveis outliers nas
amostras (GALLO; CARBALLIDO; PONZONI, 2011). Portanto, quando as amostras
do gene 7 sao separadas numa particdo que viola essa restricao, o gene 7 nao ¢ mais

considerado no processo de inferéncia corrente.

Uma abordagem de discretizacao diferente é considerar a variagao entre os pontos
do tempo ao invés dos valores absolutos de expressao génica. Neste caso, os métodos
sao aplicaveis somente aos dados de expressao génica na forma de séries temporais do
mesmo experimento, computando assim como os perfis de expressao evoluem ao longo do

tempo para realizar a discretizacdo. Desta forma, segundo GALLO et al. (2015), os tinicos
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escopos de dados significantes sao o perfil de expressao ou a variacdo no tempo.

Nesta categoria de abordagens de discretizagao, a abordagem mais simples é
chamada de Transitional State Discrimination (TSD) (MOLLER-LEVET; CHU; WOL-
KENHAUER, 2003). TSD inicialmente padroniza os valores utilizando z-scores com

distribuicdo normal. Os estados discretos sao entao atribuidos conforme

1 r—al. >0
aijz{ G-y = 5 E (2.28)

0, aj—aj;_1) <0

j—1
onde a;; € o valor discretizado e aj; e aj(;_;) sao os dados reais. De acordo com o TSD,
a;; ¢ igual a zero (inativo) quando os valores observados diminuem, e um (ativo), caso
contrario. Um método relacionado ao TSD foi desenvolvido por ERDAL et al. (2004),
no qual a diferenca absoluta entre pontos sucessivos no tempo ¢é aplicado. Esse método

introduz um threshold ¢ para os estados discretos com regulacao positiva, como

1, |al, —al. > 1€
a/ij — | 1] 7,(‘]—1)|/—. (229)
0, caso contrario

Considerando um nivel de discretizagao de trés, uma abordagem simples é com-
binar a discretizacdo por média com as variagoes entre pontos no tempo (SOINOV;
KRESTYANINOVA; BRAZMA, 2003; PONZONTI et al., 2007). Nesse caso, o primeiro
passo é discretizar a matriz de expressao génica A’ utilizando os valores absolutos com a
abordagem de discretizacao por média no perfil de expressao. Isso produz uma matriz

discretizada intermediaria A”. Entao, cada estado discreto é obtido segundo
Qij = (a;,j - a;/(j—l)) (2.30)

Essa abordagem fornece uma matriz discretizada A de N genes e M-1 condigoes, na
qual para cada a,;; é atribuido um estado discreto: 1, -1 e 0, significando aumento,
diminui¢do e sem mudanga, respectivamente. Esse método foi aplicado em (SOINOV;
KRESTYANINOVA; BRAZMA, 2003; PONZONTI et al., 2007).

Outra abordagem consiste em analisar as variagoes entre os pontos sucessivos do
tempo mas considerando que essas variagoes s6 sao significantes segundo um threshold (MA-
DEIRA; OLIVEIRA, 2005; ZOMAYA; ELLOUMI, 2013; JI; TAN, 2004; MADEIRA et
al., 2008). Dessa forma, a matriz discretizada A pode ser obtida segundo dois passos
principais: (i) primeiro transforma-se a matriz A’ em uma matriz A” de variagoes, segundo
a Equagao 2.31, e (ii) a matriz discretizada final A é obtida considerando um threshold ¢
> 0, como apresentado na Equagao 2.32.

’ ’
a..—a.,.
ij i(j—1)

‘a{i(j—l)\ ) se ‘a;(jfl) # 0
all, = 1, se aj;_1) =0Aaj; >0 (2.31)
-1 se aj;_1) = 0Aaj; <0
0, se aj; ) =0ANa; =0
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"
1, se a;; >
— "
aij =4—1 seaj; < —t (2.32)
0, caso contrario

Diversos usos deste abordagem podem ser encontrados na literatura (MADEIRA; OLI-
VEIRA, 2005; ZOMAYA; ELLOUMI, 2013; JI; TAN, 2004; MADEIRA et al., 2008).

Todos os métodos de discretizagao apresentados nesta secao podem ser utiliza-
dos a partir da ferramenta Gene Ezxpression Data Pre-Processing Tool (GEDPROTO-
OLS) (GALLO et al., 2015), disponivel publicamente®.

2.11.2 Conversao de um modelo discreto para continuo

Conforme destacado anteriormente, modelos Booleanos constituem a forma mais
simples de modelagem de GRNs, simplificando a estrutura e a dindmica de regulagao génica.
Esse tipo de modelo prové uma medida qualitativa dos mecanismos regulatorios génicos.
Por outro lado, modelos baseados em sistemas de EDOs sao modelos de GRNs simbdlicos
acurados, capazes de representar quantitativamente as interagoes génicas e possibilitando
a predicdo dos niveis de expressao génica ao longo do tempo. Desta forma, a conversao de
um modelo Booleano funcional em um modelo continuo expresso por um sistema de EDOs
constitui um enriquecimento do significado do modelo e consequentemente das informagdes

que podem ser extraidas.

A metodologia considerada aqui para obter um modelo continuo a partir de modelos
Booleanos é apresentada em (WITTMANN et al., 2009). Em geral, um modelo Booleano
consiste de N espécies, X1, Xo,..., Xy, e cada espécie toma valores em z; € {0,1}. Além
disso, existe uma fungao de atualizagao discreta B; para cada espécie X;(t), no tempo t,

que fornece seu valor no instante ¢ + 1:

O primeiro passo para obter um modelo continuo a partir do modelo Booleano
é transformar cada varidvel discreta x; em uma varidvel continua T; € [0, 1], onde as
concentragoes sao normalizadas no intervalo unitdrio (WITTMANN et al., 2009). Para
tanto, B; ¢ transformada em uma funcao de atualizacdo continua B;. A funcdo de

atualizagdo continua (B;) é definida aqui utilizando HillCubes. Inicialmente, BooleCubes

sao obtidos a partir de uma interpolagao polinomial multivariada, de acordo com:

Bz, ...,on) [[(wzi + (1 — z)(1 — 7)) (2.34)

0 =1

-

1
Bi(T1,....TN) = D ...
xr1=0 x

N

onde B(xy, z, ...,z ) representa a funcao de atualizacao da espécie X;. A Equagao 2.34

pode ser vista como a soma de produtos em dominio continuo. A Tabela 3 exemplifica a

6 http://lidecc.cs.uns.edu.ar/files/gedprotools.zip
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Tabela 3 — Transformagcao de fungoes de atualizacio discretas em fungoes de atualizacao
continuas na forma de BooleCubes.

a b ¢ B‘E

00 0 010

00 1 1 |(1-m,) -(1-—m) 7.
01 0 1 |(1-m,) 7 (1-—1)
01 1 010

1 0 0 010

1 01 1|7 -(1-7) T

1 1 0 1 |7-7%-(1—-70)
11 1 1 |77

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

transformagcao da fungdo de atualizacdo discreta (B) para a func¢ao de atualizagao continua
(B) na forma de BooleCube, para um circuito de trés varidveis (A, B e C). As varidveis
no dominio continuo sao representadas por T; com i € {a,b,c} e o BooleCube final do

exemplo é dado por:

By = (1-70)-(1-3) Te+(1-70) Ty (1= Te) + T+ (1=T0) Tet Ty Ty (1 —T2) + 70 Ty Te (2.35)

Contudo, BooleCubes nao conseguem representar o formado sigmoidal comumente
presente em interacoes biologicas. Desta forma, faz-se necessério a transformacao dos Boo-
leCubes em HillCubes, uma vez que estes sdo capazes de representar esse comportamento
de comutacao, utilizando as fungoes sigmoidais de Hill. A funcao de Hill é definida por:

z

f(@) = (2.36)

T+ k¥
onde z determina a inclinagao da curva (cooperatividade de interagdo) e k é um threshold.

As variaveis continuas 7; sao substituidas pelas fungoes de Hill em B; e a nova

funcao de atualizagdo continua, chamada HillCube é definida como:

—H

B; (Ti1, -, Tin,) = B (fu(Tir), -, [ixi (Tan,)) - (2.37)

Considerando o exemplo da Tabela 3 e o BooleCube resultante da Equagao 2.35, o
HillCube é obtido aplicando-se a funcao de Hill apresentada na Equacao 2.36 em cada

variavel continua Z;. O resultado é:
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Devido a formulagao matematica, HillCubes nunca assumem valor 1. Para que isso

seja possivel, basta normalizar as func¢oes de Hill, conforme apresentado na Equagao 2.39.

=Hn — y_Rl fa(Tin) fin, (Tinv,)
B v ti) =B (S, BT

(2.39)

Por fim, o comportamento temporal de Z; é obtido aplicando-se a funcao de

atualizagdo continua em:

1
T; = —

- (B(Ti1, Tigs -y Tin,) — Ti) (2.40)
(2
Esse comportamento é composto por:

1. a funcdo de atualizacdo continua B, que escreve a producao das espécies X; e um

termo de decaimento de primeira ordem, e

2. seu parametro correspondente 7; que pode ser entendido como o tempo de vida das

espécies X;.

Portanto, de maneira resumida, um sistema de EDOs é determinado utilizando

HillCubes através dos seguintes passos:

1. obter um BooleCube através de uma interpolagdo polinomial multivariada, apresen-

tada na Equacao 2.34, e

2. transformar o BooleCube em um HillCube.

O modelo gerado contém coeficientes numéricos (z, k e 7) que precisam ser deter-
minados. E importante ressaltar que a Tabela 3 apresenta uma tunica saida e, portanto,
os parametros n e k da funcao de Hill dizem respeito a essa saida. No caso de multiplas
saidas, cada uma das saidas tera seus parametros z e k. Pode-se observar que o tempo de

vida de cada espécie (7) também é um pardmetro dependente da saida em questéo.
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2.12 METRICAS DE AVALIACAO E REDES DE REFERENCIA

Avaliar uma GRN inferida é um processo complexo. Isso se deve ao fato da auséncia
de conjuntos de problemas padronizados e a inexisténcia da rede original (ground-truth

network) (PRATAPA et al., 2020; TIAN et al., 2019).

Diferentemente do que é comumente apresentado na area de aprendizado de ma-
quina, a avaliacdo de GRNs e redes de coexpressao, quando realizadas de maneira qualita-
tiva, partem do principio da comparacdo entre o que foi obtido pelo método de inferéncia e
uma dada rede. Por este motivo, torna-se inviavel a divisao entre dados de treino e teste ou
treino, validacao e teste. Contudo, para modelos continuos de GRNs, onde consideram-se
os niveis de expressao génica, concentragoes de mRNA, entre outros, é possivel separar
os dados em conjuntos de treino e teste apropriados. Nesse caso, o resultado obtido pelo
modelo ¢é avaliado utilizando um conjunto de dados separado daquele usado durante o

treinamento.

Tendo em vista estes aspectos, foi proposto em (PRATAPA et al., 2020) um
conjunto de problemas benchmark e um framework denominado BEELINE, que contém

uma série de métricas para a avaliacao das redes inferidas.

Antes de iniciar a discussao sobre as métricas comumente utilizadas na literatura
para atribuir qualidade as GRNs inferidas, CANBEK et al. (2017) define métricas bésicas

e aquelas obtidas a partir da matriz de confusao.

Uma matriz de confusao é uma matriz N x N usada para avaliar o desempenho do
modelo de classificacao, onde N é o nimero total de classes alvo. A matriz compara os
valores alvo atuais com aqueles preditos pelo modelo. Isso fornece uma visao holistica do
desempenho e do tipo de erros de um modelo de classificagdo. A representacao de uma

matriz de confusao é apresentada na Figura 26.

Figura 26 — Matriz de Confusao.

True Class
Positive Negative

TP FP

FN TN

Predicted Class
Negative Positive

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 26, TP, TN, FP e FN sao True Positive (Verdadeiros Positivos), True
Negative (Verdadeiros Negativos), False Positive (Falsos Positivos) e False Negative (Falsos

Negativos), respectivamente. Um Verdadeiro Positivo (TP) é um resultado onde o modelo
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prediz corretamente a classe positiva. De maneira analoga, um Verdadeiro Negativo (TN)
¢ um resultado corretamente predito pelo modelo, da classe negativa. Um Falso Positivo
(FP) é um resultado em que o modelo prediz incorretamente a classe positiva e, por fim,
um Falso Negativo (FN) é um resultado onde o modelo prediz incorretamente a classe
negativa. Essas quatro medidas basicas sao obtidas diretamente da matriz de confusao. O
resultado da classificagdo verdadeira, ou correspondéncias de previsao/realidade (TP e
TN) estao na diagonal principal. As nao correspondéncias (FP e FN), que representam

resultados falsos, estao fora da diagonal principal.

Quatro métricas podem ser extraidas a partir dessas medidas béasicas, baseadas
nas colunas ou linhas da matriz. A métricas béasicas do tipo coluna sao True Positive
Rate (TPR), True Negative Rate (TNR), False Positive Rate (FPR), e False Negative
Rate (FNR). J& as métricas basicas do tipo linha sdo Positive Predictive Value (PPV),
Negative Predictive Value (NPV), False Discovery Rate (FDR), e False Omission Rate
(FOR). Essas métricas de primeiro nivel sdo as métricas mais conhecidas e preferiveis para

expressar o desempenho da classificacao bindria através de um valor tinico (CANBEK et
al., 2017).

O TPR, também chamado de sensitivity ou recall é a razao de verdadeiros posi-
tivos em relacao a soma de verdadeiros positivos e falsos negativos. Este resultado é a
probabilidade de um resultado de teste verdadeiramente positivo, condicionado a amostra

ser verdadeiramente positiva.

De maneira similar, levando em consideracao os verdadeiros negativos e os falsos
positivos, temos o TNR, também chamado de especificidade. Seu significado é a probabi-
lidade de um resultado de teste verdadeiramente negativo, condicionado a amostra ser
verdadeiramente negativa. O FPR e o FNR sao similares aos anteriores, mas consideram

o FP e o FN, respectivamente.

PPV, também conhecido como precisao, é a fragdo de verdadeiros positivos dentre
as instancias classificadas como positivas. J4 o NPV, é a fracao de verdadeiros negativos
dentre as instancias classificadas como negativas. Por fim, o FRD e o FOR sao similares ao
PPV e NPV, mas considerando a fracao de falsos positivos dentre as instancias classificadas
como positiva e a fragao de falsos negativos dentre as instancias classificadas como negativas,

respectivamente.

Diversas outras métricas sao derivadas a partir dessas métricas base. Por exemplo,
accuracy (ACC) e F-Score.

ACC é definida como a fragao de valores verdadeiros entre todos os valores. Contudo,
essa métrica fornecer informagoes enviesadas quando os dados sao desbalanceados. Por esse
motivo, uma maneira mais equitativa de calcular acuracia é através da balanced accuracy
(BACC), que considera a média de TPR e TNR. Por fim, F-Score é calculado a partir

precision-recall
B2-precision)+recall *

da precision e recall. A forma mais geral ¢ dada por F = (1 + ?) - (
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—9 precision-recall
precision+recall ’

e recall. A Tabela 4 resume as métricas e suas respectivas formulas.

Assumindo § = 1, temos F} e significa a média harmonica de precision

Tabela 4 — Sumario das métricas e suas formulas.

Metric Formula
TPR
Sensitivity TPTJF%
Recall
TNR
Specificity :mvTiﬁ?P
Selectivity
FP
FPR FPiTN
FN
FNR FN+TP
PPV TP
Precision TP+FP
TN
NPV TN+FN
FP
FDR FP+TP
FN
FOR FN+TN
TP+TN
Accuracy TP+TN+FP+TN

TPR+TNR
2

Fg-Score (1+ 52 (ﬁzprecision x Recall

x Precision)+Recall

Balanced Accuracy

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para maiores informagoes sobre métricas e medidas para classificadores binarios,
refere-se a (CANBEK et al., 2017).

No trabalho de PRATAPA et al. (2020), trés métricas sao consideradas: drea sob a
curva de precision-recall (AUPRC - do inglés area under the precision-recall curve), a érea
sob a curva ROC (AUROC - do inglés area under the receiver operating characteristic

curve), a early precision (EP), e early precision ratio (EPR).

AUPRC é calculada como a area sob a curva de precision-recall (PR) e mostra

o trade-off entre a precisdo e a revocagao em diferentes limites de decisao. O eixo x da

TP
TP+FP

curva PR é a revocacao e o eixo y é a precisao. Pode-se definir a precisdo como

TP
TP+FN*

e

a I"GVOCELQQO como

A curva ROC por sua vez é obtida considerando a razao de falsos positivos (FPR)

_ P
TN+FP"

AUC, tanto para ROC quanto para PRC, proximos a 1. Enquanto AUROC = 1 significa

que existe boa separabilidade, mas nao necessariamente qualidade, AUPRC = 1 indica a

no eixo x e o recall no eixo y. O FPR ¢é calculado como Um modelo bom tem

nao existéncia de erros de predi¢do. Para muitos conjuntos de dados reais, particularmente
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conjuntos de dados médicos, a fragdo de positivos é geralmente menor que 0,5, o que
significa que AUPRC tem um valor de linha de base menor que AUROC.

Por fim, EP é definido por PRATAPA et al. (2020) como a fragao de verdadeiros
positivos nas top-k arestas, onde k é o niimero de arestas presentes na rede de referéncia,
excluindo-se os auto loops. O EPR por sua vez é definido como o EP do método a
ser avaliado dividido pelo EP de um preditor aleatorio para aquele modelo. A precisao

do preditor aleatério é a densidade das arestas da rede de referéncia, definida como

nReg
(nTFsxnGenes)—nTFs’

e nTFs e nGenes sao os numeros de fatores de transcricdo e niimero de genes presentes

onde nReg ¢ o nimero de relagoes regulatorias da rede de referéncia

no conjunto de dados, respectivamente. O uso desta métrica é justificado por PRATAPA
et al. (2020) devido ao fato de que as interagoes preditas de maior confianca serdao mais

interessantes para os experimentalistas.

Para realizar o calculo dessas métricas, faz-se necessario comparar os resultados
obtidos com uma rede de referéncia. Em alguns casos a rede é conhecida (ground-truth).
Contudo, em casos praticos, tal rede é desconhecida. Por esse motivo, é comum utilizar
redes de referéncia. Neste trabalho sao consideradas trés redes de referéncia, conforme
apresentado em (PRATAPA et al., 2020): STRING, NonSpecific ChIP-Seq e cell-type-
specific ChIP-Seq.

A rede STRING representa interacoes que sao derivadas de evidéncia baseada
em resultados experimentais, bancos de dados de vias metabdlicas ou de transducao de
sinal, mineracao de texto, e outras fontes de informacao SZKLARCZYK et al. (2015). E
importante ressaltar que as relagoes apresentadas na rede STRING sao funcionais e nao
correspondem, necessariamente, a regulagao transcricional (PRATAPA et al., 2020). De
acordo com PRATAPA et al. (2020), o uso da rede STRING ¢ justificado uma vez que

alguns métodos de inferéncia de modelos Booleanos podem predizer relagoes indiretas.

As redes NonSpecific ChIP-Seq sao uma colecao de relacoes regulatorias obtidas de
diferentes fontes que nao levam em consideracao o tipo celulas especifico. Diversos recursos
tais como DoRothEA (GARCIA-ALONSO et al., 2019), que integra informacao regulatoria
transcricional de multiplas fontes, RegNetwork (LIU et al., 2015) que incorpora relagoes
regulatérias de genoma inteiro TF-TF, TF-gene, e TF-microRNA, e TRRUST (HAN et al.,
2018) contendo interagoes TF-alvo baseadas em mineracgao de texto e curadoria manual

sao utilizados para gerar redes NonSpecific.

Por fim, as redes cell-type-specific ChIP-Seq sao saidas de GRNs transcricionais
que conectam fatores de transcrigdo e proteinas de sinais a genes alvo (ZHANG et al.,
2023). Essas redes sdao construidas considerando conjuntos de dados para dados ChIP-Seq

do mesmo tipo celular ou de tipos celulares similares, tais como ENCODE", ChIP-Atlas®,

7 https://www.encodeproject.org/data-standards/chip-seq/

8 https://chip-atlas.org/
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e ESCAPE?.

Além disso, neste trabalho, sdo utilizados os perfis de desempenho (PPs - do inglés
performance profiles) (DOLAN; MORE, 2002; BARBOSA; BERNARDINO; BARRETO,
2010) para analisar o desempenho relativo dos algoritmos. Com um conjunto de S resolve-
dores (algoritmos) s;, 7 € {1,...,n,}, e o conjunto P de problemas p;, j € {1,...,n,}, tps

pode ser definido como medida de desempenho para o método s € S quando resolvendo o

tp,s
max{tp,s:sES}

método s. Usando a razao de desempenho r, 5, a probabilidade que a razao de desempenho

problema p € P. A razao de desempenho 7, s = ¢ o desempenho relativo do
Tp,s do método s € S esta dentro de um fator 7 > 0 da melhor relacao possivel pode ser
definida como p,(7) = n—lp H{p € P:r,s <7}, onde ps(7) denota as curvas dos PPs. A

partir dos PPs, é possivel extrair:

1. a abordagem que obteve os melhores resultados para a maioria dos problemas (maior

r(1)),

2. a abordagem mais confidvel (menor 7 tal que p(7) =1), e

3. o melhor desempenho geral (maior 4rea sobre as curvas dos PPs).

Testes estatisticos também sao realizados para determinar se os resultados sao
originados de uma mesma distribuicdo. Para esse fim, neste trabalho, utiliza-se o teste
de Kruskal-Wallis. O teste de Kruskal-Wallis estende o teste U de Mann-Whitney para
mais de dois grupos. A hipdtese nula do teste de Kruskal-Wallis é que as classificagoes
médias dos grupos sao iguais. Além disso, o teste ndao paramétrico de Kruskal-Wallis nao
assume uma distribuicdo normal dos dados subjacentes. Como teste post-hoc, utiliza-se o
teste nao paramétrico de Dunn. Quando o p-valor < 0,05, conclui-se que a hipdtese nula
¢é rejeitada.

Como serd discutido na Se¢ao 2.13, GRNs podem ser entendidas como classificadores
binarios. Por esse motivo, e tendo em vista a natureza de dados desbalanceados, PUSNIK
et al. (2022) utilizam o Matthews correlation coefficient (MCC). O MCC é uma medida de
associacao para duas variaveis binarias e é comumente utilizada para medir a qualidade
de classificadores binarios. O MCC pode ser calculado diretamente a partir da matriz de

confusdo através da férmula:

TP x TN — FP x FN
MCOC = . . (2.41)

/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
9 http://www.maayanlab.net/ESCAPE/
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2.13 PROCEDIMENTO METODOLOGICO EM SCRNA-SEQ

Conforme discutido ao longo deste trabalho, diversos aspectos, tais como o tipo de
tecnologia de dados, as redes de referéncia e o desconhecimento da rede ground-truth, as
métricas de avaliagdo, os genes que serao utilizados, a modelagem da informagao temporal
e a etapa de pré-processamento, e os motifs de rede influenciam no processo de inferéncia

e avaliacao de GRNs.

Em relacao a tecnologia de sequenciamento de dados, em especifico para o scRNA-
Seq, a maioria dos niveis de expressao génica sao reportados como zero. Esse efeito,
conhecido como dropout, tornam a analise dos dados de expressao génica uma tarefa
complexa, tendo em vista a dificuldade em determinar a fonte dos zeros observados nos
dados e constitui um dos principais desafios na anélise computacional (ANDREWS et al.,
2020). Além disso, a variagao biolégica, tais como a natureza estocastica da expressao
génica, o nicho de ambiente e efeitos criados pelo ciclo celular podem introduzir erros nos
dados (HWANG; LEE; BANG, 2018). Contudo, de maneira geral, a maioria dos métodos
de inferéncia de GRNs partem do pressuposto que o conjunto de dados de expressao génica
j& passaram por testes de controle de qualidade associados ao processo de sequenciamento.
Por outro lado, conforme ressaltado na literatura, os métodos de inferéncia de GRN,

especificos ou nao para scRNA-Seq, tendem a apresentar comportamento proximo a

preditores aleatérios (PRATAPA et al., 2020; CHEN; MAR, 2018).

A maioria dos organismos possui ciclos de realimentagao e sistemas de autorregula-
¢ao em seus circuitos de transcri¢ao, conforme discutido na Secao 2.2.4. Contudo, apesar
de tal motif de rede ser importante para os processos de manutencao de vida em diversos
organismos, é comum encontrar na literatura trabalhos que removem a autorregulagao
para a avaliagdo (CHEN; MAR, 2018; PRATAPA et al., 2020). A principal justificativa
reside no fato de que muitos algoritmos tendem a priorizar a obtencao de tais relagoes

regulatorias enquanto outros tendem a sempre ignora-la (PRATAPA et al., 2020).

Uma outra discussao diz respeito ao uso de informagao temporal/pseudotemporal
para a inferéncia de GRNs. Conforme ressaltado por PRATAPA et al. (2020), algoritmos
que necessitam de tal informacgao apresentaram resultados inferiores em relagao aqueles
que nao necessitam. Contudo, mostramos na Secao 4 que o CGPGRN apresenta resultados

melhores ou competitivos com os resultados obtidos pelos algoritmos estado da arte.

Como discutido na Secao 3.2, nem todos os genes estao expressos o tempo todo.
Consequentemente, nem todos os genes estao associados a todos os fendmenos biolégicos.
Por esse motivo, determinar corretamente o subconjunto de genes mais representativo
para modelar o fendémeno biolégico de interesse torna-se uma tarefa importante (YANG;
HUANG; LIU, 2021).

Medir a qualidade de uma GRN inferida também é um processo complexo (ZHAO
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et al., 2021; MARBACH et al., 2010; AKERS; MURALI, 2021; PRATAPA et al., 2020;
CHEN; MAR, 2018). Isso deve-se principalmente a dois fatos: o desconhecimento das redes
ground-truth e o conjunto de métricas utilizado para medir a qualidade. Em situacoes
reais, nao existe conhecimento da rede ground-truth e os algoritmos de inferéncia sao
utilizados para auxiliar numa primeira analise dos dados de expressao génica. Com isso,
os experimentalistas podem utilizar tais informagoes para realizar experimentos adicionais.
Além disso, como discutido na Sec¢ao 2.12, uma vez que os métodos de inferéncia de GRNs
podem ser entendidos como classificadores binarios e que os dados de expressao génica sao
tipicamente desbalanceados, utilizar um conjunto de métricas apropriados para essa classe

de problemas torna-se fundamental para a interpretacao correta dos resultados obtidos.

Nesta secao sao apresentados os processos metodologicos comumente adotados na
literatura, relacionados a modelagem e inferéncia de GRNs utilizando a tecnologia de

perfilamento scRNA-Seq.

2.13.1 Selecao de Subconjuntos de Genes

Selecionar um subconjunto de genes é tratado como sele¢do de caracteristicas em
bioinformatica. Os avancos recentes nas tecnologias de single-cell resultaram em conjuntos
de dados de alta dimensionalidade com complexidade aumentada, tornando a selegao

de caracteristicas uma técnica essencial para a anélise de dados de célula tnica (YANG;
HUANG; LIU, 2021).

O termo selecao de caracteristicas refere-se a uma classe de métodos computacio-
nais que selecionam um subconjunto de caracteristicas tteis a partir das caracteristicas
originais (YANG; HUANG; LIU, 2021). Contudo, é importante distinguir selegdo de
caracteristicas de reducao de dimensionalidade. Redugao de dimensionalidade consiste em
combinar e/ou transformar dados para derivar-se uma dimensao de caracteristicas menor.
Ja a selecao de caracteristicas pode ser entendida como uma reducdo de dimensionalidade
mas mantendo o espago de caracteristicas originais intactos (HAUSKRECHT et al., 2007;
YANG; HUANG; LIU, 2021).

De acordo com SAEYS; INZA; LARRANAGA (2007), a aplicagdo de selegao de
caracteristicas em bioinformatica é amplo. Alguma das dire¢oes populares de pesquisa
incluem a selegao de genes que podem discriminar doengas complexas, como o cancer (LA-
ZAR et al., 2012; BOLON-CANEDO et al., 2014). Para um survey completo em métodos
de selecao de caracteristicas, referencia-se (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). No
contexto de aplicagdes em bioinformética, referencia-se (YANG; HUANG; LIU, 2021).
Tradicionalmente, de acordo com YANG; HUANG; LIU (2021), as técnicas de selegao de

caracteristicas podem ser de trés tipos: filtros, wrappers e métodos incorporados.

O conceito subjacente aos métodos filtro é a ordenagao das caracteristicas baseadas

em um certo critério, tal como um threshold, para facilitar as analises subsequentes. Isso é
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aplicado, por exemplo, na discriminacao de amostras. Em aplicagoes de bioinformatica,
métodos de andlise univariada sdo comumente utilizadas. Alguns exemplos incluem a
estatistica t, na qual a maioria dos métodos de expressao diferencial (DE - do inglés,
Differential Expression) para andlise de dados biologicos sao construidos (RITCHIE et
al., 2015). As principais vantagens dos métodos filtro residem em sua simplicidade, tendo
em vista a necessidade de menos recursos computacionais e a facilidade de aplicacao na
pratica (BOMMERT et al., 2020).

Wrappers utilizam o desempenho dos algoritmos de indugao para guiar o processo de
selecdo de caracteristicas e, portanto, podem levar a caracteristicas que sao mais propicias
para o algoritmo de inducao utilizado para otimizagao nas analises posteriores (KOHAVT,;
JOHN, 1997). Um aspecto chave dos métodos wrapper é o projeto dos algoritmos de
otimizagao de caracteristicas que otimizam o desempenho do algoritmo de indugao (YANG;
HUANG,; LIU, 2021). Para tal, diversos algoritmos gulosos, tais como o algoritmo genético
(GA - do inglés genetic algorithm) (LI et al., 2001) e a otimizagao por enxame de particulas
(PSO - do inglés particle swarm optimization) (YANG et al., 2009) foram utilizados para

acelerar o processo de otimizacao e selecdo de caracteristicas.

Por fim, métodos incorporados realizam a selecao e a indugao simultaneamente.
Isso pode levar a caracteristicas mais adequadas para o algoritmo de inducao nas tarefas
subsequentes, como a classificagdo de amostras (YANG; HUANG; LIU, 2021). Além disso,
de acordo com BOLON-CANEDO; SANCHEZ-MARONO; ALONSO-BETANZOS (2013),
tais métodos sao geralmente mais eficientes computacionalmente que os métodos wrapper.

Em aplicagoes de bioinformética, as escolhas mais comum residem nos métodos baseados

em arvore (DENG; RUNGER, 2012; BREIMAN, 2001).
Quando considerando scRNA-Seq, de acordo com YANG; HUANG; LIU (2021), a

selecao de caracteristicas ¢ amplamente aplicada na transcriptomica. Nesse caso, deseja-
se selecionar genes a partir de dados scRNA-Seq para as analises a posteriores e pré-
processamento. Alguns dos métodos mais populares sao os filtros univariados, desenvolvidos
para identificar genes diferencialmente distribuidos. Para tal, a estatistica t ou métodos de
expressao diferencial baseados em ANOVA (SONESON; ROBINSON, 2018; VANS; PATIL;
SHARMA, 2021), além outras abordagens estatisticas tais como a variabilidade diferencial
(DV - do inglés, differential variability) (LIN et al., 2020) e a proporgao diferencial (DP, do
inglés, differential proportion) (KORTHAUER et al., 2016) sdao utilizados para selecionar

subconjuntos de genes.

Métodos baseados em distribuicao diferencial podem frequentemente identificar
genes que sao altamente discriminativos para anélises iniciais (YANG; HUANG; LIU,
2021). Contudo, tais métodos requerem rétulos definidos previamente, como tipos celulares.
Esse requisito limita sua aplicabilidade quando essa informagao nao esta disponivel. Como

alternativa, é possivel filtrar por genes altamente variantes (HVG - do inglés, highly variable
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genes), uma vez que tais métodos dependem somente da estimativa de varidncias. De
acordo com YIP; SHAM; WANG (2019), métodos de deteccao de HVG sdao comumente
compostos por dois principais componentes: normalizagao e analise de variagdo. Como
efeitos de lote podem efetivamente afetar o ntiimero de HVGs detectados (FINAK et al.,
2015), a normalizagao é uma etapa importante na analise de HVGs. Além disso, de acordo
com SU; YU; WU (2021), diversos algoritmos de agrupamento para scRNA-Seq também
implementam técnicas de identificacao de HVGs e suas variantes para filtragem de genes a
fim de melhorar o agrupamento das células. Um algoritmo comum para agrupamento é o

k-means, conforme discutido na Secao 2.9. Para uma revisao de métodos de identificagao
de HVGs, referenciamos (YIP; SHAM; WANG, 2019).

Por fim, é importante ressaltar que um aspecto chave na aplicabilidade de métodos
de selecao de caracteristicas estd na escalabilidade para grandes conjuntos de dados.
Algoritmos de filtros univariados sdo os mais eficientes em termos de escalabilidade em
relagao a dimensao das caracteristicas. Em geral, o tempo de processamento destes
algoritmos cresce linearmente com o nimero de caracteristicas (YANG; HUANG; LIU,
2021).

2.13.2 Pré-Processamento, Motifs de Rede e Inferéncia

Conforme discutido na Secao 2.2.5, diversas tecnologias de perfilamento transcri-
cional, tais como microarrays, RNA-Seq e scRNA-Seq, podem ser utilizadas. Enquanto
dados oriundos de tecnologia microarray sao capazes de quantificar de centenas a milhares
de transcritos de uma dada célula ou amostra de tecido, RNA-Seq utiliza tecnologia de
sequenciamento de proxima geracao para estudar o transcriptoma como um todo. Contudo,
o advento da tecnologia scRNA-Seq proveu oportunidades de explorar a expressao génica
a nivel celular. Isso faz com que tal tecnologia seja favoravel para estudar problemas biol6-
gicos centrais, tais como a heterogeneidade celular, a descoberta de novas subpopulacoes
de células importantes durante a diferenciagao celular, entre outros (CHEN; MAR, 2018;
CHEN; NING; SHI, 2019).

Como nao existe tempo fisico nos experimentos scRNA-Seq, métodos de inferéncia
de pseudotimes sao utilizados a fim de fornecer tal informacao. Estes métodos, por sua
vez, ordenam as células ao longo de trajetérias que descrevem o desenvolvimento ou o
progresso da célula (HAGHVERDI et al., 2016; QIU et al., 2017). Isso é particularmente
util em processos de diferenciacao celular, tendo em vista que, a partir de uma dada célula

inicial, diferentes steady states podem ser obtidos.

Contudo, como nao existe método gold-standard para a inferéncia de pseudotimes,
também nao existe garantia de que os valores estimados das trajetorias representem a
realidade. De acordo com PRATAPA et al. (2020), os algoritmos que requerem informagao

temporal apresentam desempenho inferior em relagao aqueles que nao necessitam dessa
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informacado. Entretanto, mostrou-se no decorrer desta tese que o CGPGRN, mesmo
necessitando da informagao temporal, é capaz de superar os algoritmos estado da arte na

maioria dos casos.

Um aspecto chave é como lidar com os pseudotimes quando existem multiplas
trajetérias. Nesse caso, é possivel inferir uma GRN independentemente para cada trajetéria
existente e unificar as redes obtidas para cada pseudotime ou usar todos os dados para
inferir uma tnica GRN. Essas duas estratégias foram avaliadas em problemas sintéti-
cos (PRATAPA et al., 2020). Os resultados indicam que alguns algoritmos apresentam
melhor desempenho quando inferindo uma tnica GRN, enquanto outros apresentam melhor
desempenho inferindo GRNs para cada trajetoria. De acordo com PRATAPA et al. (2020),
essa auséncia de beneficios claros entre separar as trajetérias ou nao pode ser consequéncia
da grande quantidade de interac¢oes do tipo falso positivo nos resultados, ressaltando
novamente a caracteristica de dados tipicamente desbalanceados. Entretanto, de acordo
com o nosso conhecimento, a inferéncia de GRNs independentes por trajetoria tende a
aumentar a qualidade das redes inferidas, além de fornecer maiores informacoes sobre o

fen6meno bioldgico que estd sendo modelado (SILVA et al., 2023).

Dessa forma, é importante que o experimentalista tenha objetivos claros a respeito
das informagoes que deseja obter a partir das GRNs inferidas. A inferéncia de GRNs
distintas por trajetéria pode ser mais informativa quando deseja-se entender os processos
de diferenciacao celular de um tipo celular especifico. Contudo, se o foco é identificar os
genes mais significativos durante o processo de diferenciacao, usar todas as trajetorias
em uma Unica rede pode auxiliar em ressaltar aqueles genes mais importantes para a

regulacao como um todo.

Além da modelagem de informacao temporal, alguns fatores podem afetar a
confiabilidade e veracidade das informagoes que podem ser obtidas a partir do perfilamento
scRNA-Seq (HWANG; LEE; BANG, 2018). Esses fatores podem ser principalmente de
dois tipos: biolégicos e técnicos. Os fatores biologicos residem no fato de que o RNA
pode nao ser expresso por um gene no momento da medi¢ao, na natureza estocastica da
expressao génica e nos efeitos criados pelo ciclo celular (HWANG; LEE; BANG, 2018).
Ja os fatores técnicos sao ocasionados majoritariamente pela ineficiéncia de captura de
mRNA (ANDREWS et al., 2020). Dessa forma, a matriz de expressao génica comumente
contém muitos niveis de expressao reportados como zero. Isso dificulta distinguir e modelar
apropriadamente as fontes de zeros observados e constitui um dos principais desafios para
a andlise computacional (ANDREWS et al., 2020).

Como discutido na Secao 2.11, diversos algoritmos podem ser utilizados para a
inferéncia de GRNs. Tais algoritmos diferenciam-se nao s6 nas premissas adotadas, mas
também em suas formulagoes matematicas. Por exemplo, alguns algoritmos necessitam

utilizar a informagao temporal e outros ndo. Além disso, a maioria desses algoritmos
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utilizam como entrada os dados brutos ou assumem que os dados fornecidos como entrada
ja estao prontos para uso. Contudo, devido as caracteristicas préprias da tecnologia
de sequenciamento por scRNA-Seq, faz-se necessaria uma etapa de pré-processamento
apropriada. Somente apds isso, passos adicionais, tais como discretizacao dos dados para
os modelos Booleanos, podem ser aplicados. Especificamente sobre discretizacao, conforme
discutido nas Segoes 2.11.1 e 4.6.3, a escolha de um método de discretizagao pode afetar
significativamente os resultados. Isso foi apresentado e discutido na Segao 4.6.1 onde
mostrou-se que a etapa de pré-processamento adotada pelo CGPGRN ¢é benéfica e aumenta
a qualidade das GRNs inferidas.

Na Secao 2.2 foram discutidos diversos fatores que influenciam na expressao e
regulagdo génica. Em especifico, na Se¢ao 2.2.4 foram apresentados diversos motifs de

rede que sao conhecidos pela biologia.

Os loops de realimentacao desempenham papéis essenciais no governo da dinamica
funcional das células. A importancia desses loops em controlar a taxa de diferenciagao
celular e a progressao da linhagem celular em varias etapas ja foi destacada (NORDICK;
HONG, 2021). Por exemplo, loops de realimentacao positivos geram uma memoria de
decisao celular em resposta a sinais transientes (histerese) (YAO et al., 2008), enquanto
loops de realimentacao negativos produzem respostas adaptativas ou oscilatorias (MA
et al., 2009; POKHILKO et al., 2012). Estudos tedricos e experimentais mais recentes
revelaram que sistemas com mais de dois loops de realimentacao interconectados tém
fungoes adicionais no controle da dinamica celular NORDICK; HONG (2021).

Existem também diversos indicativos de que os self-loops, ou autorregulagao,
sao importantes em diferentes organismos, tais como no ciclo celular da Budding Ye-
ast (KINOSHITA; YAMADA, 2018), e que esse motif pode oferecer vantages evolutivas
nos mecanismos celuares (MONTAGNA; BRACCINI; ROLI, 2020). Outras discussoes
neste topico estao nos raros estados transitorios de alta expressao coordenados em Can-
cer (SCHUH et al., 2020), na existéncia de autorregulagoes nas interagoes regulatérias
TEF-TF (SINHA et al., 2020), em ajudar a reproduzir fendmenos de diferenciagdo em redes
Booleanas (BRACCINI; MONTAGNA; ROLI, 2019), e na flexibilidade conferida as chaves
bioquimicas (PFEUTY; KANEKO, 2009).

Apesar de todas essas indicagoes sobre a importancia de modelar corretamente as
autorregulagoes, a literatura geralmente assume nao considerar este tipo de regulagao na
avaliacdo de redes (CHEN; MAR, 2018; PRATAPA et al., 2020). Uma justificativa comum
é que alguns métodos de inferéncia sempre atribuem valores elevados as autorregulacoes,

enquanto outras técnicas os ignoram (PRATAPA et al., 2020).

Portanto, o desenvolvimento ou a escolha de um algoritmo de inferéncia de GRNs
deve levar em consideragao as especificidades dos dados que serao utilizados. Especifica-

mente para scRNA-Seq, é importante modelar apropriadamente a informacao temporal, a
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autorregulacao e outros motifs de rede, os erros bioldgicos e técnicos que podem ser intro-
duzidos e as necessidades especificas do tipo de modelo adotado, tal como a discretizacao
no caso de modelos Booleanos, tendo em vista seu impacto na identificacao de relagoes

regulatorias.

2.13.3 Avaliacao e Redes de Referéncia

A avaliagdo de uma rede inferida é um processo complexo. Em geral, a avaliacao
de desempenho dos métodos de inferéncia é realizado através da comparacao da GRN
inferida com uma dada rede. Para dados sintéticos, é comum a existéncia de redes ground-
truth. Contudo, para problemas experimentais, tal informacao nao esta disponivel. Nesse
sentido, é importante discutir tanto os problemas utilizados para avaliar o desempenho
dos métodos de inferéncia, bem como a rede de referéncia utilizada na comparacao. Parte

dessa discussao foi iniciada na Segao 2.12.

Quando lida-se com dados sintéticos, uma ferramenta amplamente utilizada para a
geragao destes dados é o GeneNetWeaver (SCHAFFTER; MARBACH; FLOREANO, 2011).
Esse software é uma ferramenta open-source para a geracao de dados in silico. Através do
uso de redes transcricionais conhecidas (E. coli, S. cerevisiae, etc.), a estrutura das subredes
sao extraidas para obter as GRNs in silico. Entao, modelos de dindmica detalhados da
regulacao génica sao construidos, levando em consideragao tanto a transcricdo quanto a
traducao, interagoes independentes e sinérgicas, bem como ruido molecular e de medigao.
Como resultado, dados de expressao, steady-state ou na forma de série temporais, para
uma variedade de experimentos biologicos tais como wild-type, knockout, knockdown e
experimentos multifatoriais podem ser obtidos. Além disso, GeneNet Weaver ¢é utilizado
para avaliar o desempenho de métodos de inferéncia nos desafios DREAM, um desafio

anual de inferéncia de rede em toda a comunidade!®. Para maiores informacoes sobre o

GeneNetWeaver, refere-se a (SCHAFFTER; MARBACH; FLOREANO, 2011).
Outra possibilidade é o SyNtReN (BULCKE et al., 2006). Essa ferramenta é um

gerador de redes de regulagao transcricional e produz dados de expressao génica simulados.
Esses dados simulados sdo uma aproximacao dos dados experimentais. Dada uma rede de
regulacao previamente descrita, as topologias das redes sao geradas através da selecao de
subredes da rede original. As cinéticas de interagao sao modeladas por equagoes baseadas
nas cinéticas de Michaelis-Menten e Hill. O SyNtReN ja disponibiliza redes para E. coli
e S. cerevisiae nativamente. Além disso, diversos pardmetros podem ser definidos pelo
usudrio a fim de ajustar a complexidade do dataset resultante, tais como ruidos biologicos e

experimentais e a probabilidade de interagoes de regulacao complexa entre dois reguladores.

Mais recentemente, PRATAPA et al. (2020) desenvolveram uma abordagem de-

10 https://dreamchallenges.org/
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nominada BoolODE!. Nessa ferramenta, para cada gene em uma GRN, uma funcao
Booleana que especifica como os reguladores de tal gene combinam-se para controlar
seu estado é requerida. Cada func¢ao Booleana é representada como uma tabela verdade
e posteriormente convertida em uma equacao diferencial ordindria nao linear. Por fim,
adiciona-se ruido a fim de tornar a equagao estocastica. BoolODE permite configurar
o numero de células desejadas e a taxa de dropout para cada um dos datasets gerados.
Conforme discutido na Segao 4.1, essa ferramenta foi utilizada para gerar os modelos

sintéticos e acurados.

Como apresentado na Se¢ao 4.1, PRATAPA et al. (2020) consideram o uso de
problemas sintéticos, acurados e experimentais. Quando analisam-se os resultados de
diversos algoritmos para a inferéncia de GRNs utilizando dados sintéticos, a maioria das
técnicas apresentaram bom desempenho. Para dados sintéticos, os melhores algoritmos
segundo PRATAPA et al. (2020) sao SINCERITIES, SINGE e PIDC. Contudo, ao
considerar os problemas acurados, o desempenho decresce para a maioria dos algoritmos,
apresentando desempenho proximo a preditores aleatorios. Além disso, os algoritmos
com melhor desempenho sdo GENIE3, GRNBOOST2 e PIDC. Exceto pelo PIDC, os
algoritmos com melhor desempenho para os dados sintéticos nao sao os algoritmos com
melhor desempenho para dados acurados. Por fim, para dados experimentais, PRATAPA
et al. (2020) selecionam alguns destes algoritmos com melhor desempenho, considerando
também a estabilidade sob diversas execucoes e o tempo necessario para o procedimento de
inferéncia. O conjunto final de algoritmos é composto por PIDC, GENIE3, GRNBOOST2,
SCODE, PPCOR e SINCERITIES. As conclusoes sao que GENIE3, PIDC e GRNBOOST?2

foram os algoritmos com melhor desempenho para os dados experimentais.

Com essa discussao, queremos ressaltar que nao existe garantia que os algoritmos
com bom desempenho em problemas sintéticos ou acurados também apresentem bons
resultados quando considerados os problemas experimentais. Isso pode ser um indicativo
de que a forma de gerar dados sintéticos nao esteja sendo capaz de modelar adequadamente

as caracteristicas observadas nos dados experimentais.

Conforme apresentado no inicio desta secao, avaliar a qualidade de uma rede
inferida também permite atribuir qualidade ao algoritmo de inferéncia. Nesse sentido,
algoritmos que geram redes que reproduzem corretamente o fenémeno biologico sao ditos
melhores que aqueles que nao reproduzem corretamente. Além disso, quanto mais proxima
for a rede inferida do fenémeno biolégico modelado, mais informativa tende a ser essa
rede. Dessa forma, tais redes fornecem informagoes que podem auxiliar no entendimento

de diversos processos biologicos.

Diversos aspectos influenciam a avaliacao de desempenho do procedimento de

inferéncia e, consequentemente, das GRNs inferidas. Aqui, discutimos (i) a falta de

1 https://murali-group.github.io/Beeline/BoolODE.html
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conhecimento sobre a rede ground-truth e o uso de diferentes redes de referéncia e (ii) as

métricas usadas para a avaliacao.

A falta de conhecimento sobre a rede ground-truth e o uso de diferentes redes de
referéncia fazem com que as avalia¢oes das redes inferidas variem substancialmente. As
métricas utilizadas para avaliar o desempenho podem enviesar a avaliacao da qualidade de
uma rede inferida. Além disso, os dados sao tipicamente desbalanceados. Por esse motivo,

utilizar as métricas apropriadas para essa classe de problemas deve ser considerada.

Como discutido anteriormente, para os problemas benchmark propostos por PRA-
TAPA et al. (2020), redes ground-truth estao disponiveis para os problemas sintéticos e acu-
rados. Ja para problemas experimentais, a auséncia de tal informacao é um problema para
a avaliagdo das redes. Por esse motivo, é comum utilizar trés redes de referéncia (CHEN;
MAR, 2018; PRATAPA et al., 2020): STRING, NonSpecific e Cell-type-specific ChIP-Seq.

Essas redes foram apresentadas e explicadas na Secao 2.12.

Um fator importante é o conjunto de métricas utilizados para avaliar as redes
inferidas. Na Secao 2.12 foram apresentadas as principais métricas utilizadas para a

avaliacao de classificadores, em especial, os binarios.

No contexto de biologia sistémica, podemos tomar como base os trabalhos que
comparam o desempenho de diferentes algoritmos quando considerando dados scRNA-
Seq (PRATAPA et al., 2020; CHEN; MAR, 2018). CHEN; MAR (2018) utiliza como
métricas de comparagao as areas sob as curvas ROC e PRC, enquanto PRATAPA et al.
(2020), introduz, além dessas duas, o conceito de early precision (EP) e early precision
ratio (EPR).

Contudo, nao existe padronizacao em relacao ao uso dessas métricas na literatura.
Mesmo antes dos trabalhos que mostram o baixo desempenho dos algoritmos de inferéncia
quando considerando dados scRNA-Seq (CHEN; MAR, 2018; PRATAPA et al., 2020), é
possivel encontrar na literatura discussoes sobre o conjunto de métricas mais apropriados
para avaliar classificadores binarios em dados bioldgicos, especialmente em conjuntos de

dados desbalanceados, como em GRNs.

O estudo desenvolvido por SAITO; REHMSMEIER (2015) fornece uma comparagao
entre o uso de PRC e ROC na avaliagdao de classificadores binarios quando usando dados
biolégicos tais como estudos de miRNA e pre-miRNA, preditor de interagao regulatoéria,
integragdo de dados genomicos estruturais e funcionais com redes de proteinas, entre outros.
Os autores mostram que, diferentemente das curvas ROC, as curvas PRC expressam a
suscetibilidade dos classificadores a conjuntos de dados desequilibrados com pistas visuais
claras e permite uma interpretagdo precisa e intuitiva dos classificadores praticos. Como
resultado, os graficos PRC sao recomendados como a ferramenta de anélise visual mais

informativa.

Ja em (CHAN; STUMPF; BABTIE, 2017), onde o algoritmo PIDC é proposto, os
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autores ressaltam que os experimentos de single-cell para expressao génica apresentam
novos desafios para o preprocessamento de dados. Para avaliar a qualidade das redes
inferidas, os autores consideram precision, recall e a area sob as curvas ROC e PRC, mesmo
que o estudo apresentado por SAITO; REHMSMEIER (2015) ja houvesse apresentado que
ROC nao era indicada para dados desbalanceados. Os autores concluem que os algoritmos

apresentaram desempenho préximo a preditores aleatorios quando inferindo GRNs a partir
de dados scRNA-Seq.

No ano seguinte, BYRON; WANG (2018) apresentam uma revisdo comparativa de
ferramentas para a inferéncia de GRNs. Além de apresentar diversos métodos desenvolvidos
para a inferéncia de GRNs, a comparacao de desempenho dos algoritmos é realizada levando
em consideracdao as medidas bésicas da matriz de confusao (TP, FP, FN, e TN), as métricas
basicas accuracy, balanced accuracy, precision e recall, além da area sob a curva ROC. Os
autores concluem que os resultados obtidos para essas métricas padrao de desempenho sao
geralmente baixas, para todas as sete ferramentas consideradas, sugerindo que esforcos
futuros sao necessarios para o desenvolvimento de ferramentas de inferéncia de redes mais

configveis.

Em DELGADO; GOMEZ-VELA (2019), uma revisao de métodos computacionais
para analise e reconstrucao de GRNs é apresentada. Em secao especifica para discutir a
avaliacao quantitativa do desempenho dos algoritmos de inferéncia, os autores enfatizam que
o método tradicional de avaliacdo é comparar a rede inferida com uma rede gold standard,
permitindo a estimativa de diversas métricas que podem, juntas, fornecer uma avaliacao
da qualidade do modelo. De acordo com SCHRYNEMACKERS; KUFFNER; GEURTS
(2013), quando a rede gold standard é conhecida, as redes inferidas sdo comparadas
utilizando diversas métricas, tais como TPR, TNR, FPR, FNR, precision, F-Score e as
areas sob as curvas ROC e PRC.

Tanto as curvas ROC e PRC sao comumente usadas para comparar o desempenho
de diferentes algoritmos na literatura (SMET; MARCHAL, 2010; PRILL et al., 2010;
HASE et al., 2013). Contudo, tais métricas foram usadas na literatura principalmente
para validar redes baseadas em dados sintéticos (DELGADO; GOMEZ-VELA, 2019).

ZHAO et al. (2021) apresentam uma avaliagao critica das tecnologias de inferéncia
de GRNs. Nesse caso, métodos classicos para inferéncia de GRNs sao discutidos e utilizados
para inferir GRNs utilizando tanto dados simulados quando reais. A avaliacao é realizada
considerando as quatro medidas basicas da matriz de confusado, além de FPR, TPR,
precision e recall. Além disso, foram utilizadas as AUROC e AUPRC. Os autores concluem
que cada método possui um campo de aplicacao mais adequado. Por exemplo, métodos
model-based sao preferiveis para inferir redes pequenas utilizando dados reais. Ja os
métodos baseados em teoria da informacao sdo melhores para resolver problemas que

utilizam somente dados na forma steady-state. Métodos baseados em aprendizado tendem
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a apresentar melhores resultados na inferéncia de GRNs grandes. Contudo, os autores
ressaltam que os resultados em dados reais sao geralmente inferiores daqueles obtidos
para dados simulados, indicando, novamente, que ainda é desafiador inferir GRNs de

organismos reais.

Em 2020, uma discussao cujo foco concentra-se na inexisténcia de um consenso sobre
o conjunto de métricas a serem utilizados para avaliar classificadores binarios no contexto
de conjuntos de dados biomédicos e de bioinformatica é apresentada (CHICCO; JURMAN,
2020). Os autores discutem que accuracy e F1-Score estao dentre as métricas mais
popularmente adotadas, mas que elas podem apresentar resultados otimistas, especialmente
em conjunto de dados desbalanceados, enviesando a anélise dos resultados obtidos pelos
modelos. Usando esse argumento, os autores mostram que o Matthews Correlation
Coefficient (MCC) é uma métrica estatistica mais confidvel, uma vez que valores maiores
sO sao produzidos quando a predi¢ao obtém bons resultados em todas as quatro métricas

béasicas da matriz de confusao em propor¢ao ao tamanho de seus elementos. MCC ¢é
TPxTN—FPxFN

\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)’

explicagao inicial sobre as propriedades matematicas e a avaliagaio do MCC em seis casos

calculado como Os autores concluem, através de uma

sintéticos e em um cenario gendémico real, que MCC produz um score mais informativo e
confidvel na avaliacao de classificadores binarios do que a accuracy e o F1-Score. Por esse

motivo, os autores sugerem que o MCC deve ser preferido.

Baseado em estudos no cenario de bioinformatica, CHICCO; TOTSCH; JURMAN
(2021) afirmam que MCC é mais confidvel que a balanced accuracy, bookmaker informed-
ness, e markedness na avaliacdo da matriz de confusao para problemas de duas classes.
Novamente, sugere-se que MCC seja adotado como métrica padrao. Contudo, os autores
enfatizam que a comunidade cientifica ndao tem um acordo comum sobre indicadores
estatisticos de uso geral para avaliar matrizes de confusao de duas classes. Uma discussao
similar, agora considerando o Cohen’s Kappa e o Brier Score é apresentado em (CHICCO;
WARRENS; JURMAN, 2021). As propriedades matematicas e as relagoes entre MCC,
Cohen’s Kappa e Brier Score sao explicadas. Os autores mostram que cada métrica gera
diferentes valores, levando a resultados discordantes. A partir disso, os autores concluem

que MCC fornece um resultado mais verdadeiro e informativo, aconselhando novamente o

uso do MCC.
Por fim, os mesmos autores sugerem em (CHICCO; JURMAN, 2023) que MCC

deve substituir AUROC como a métrica padrao para avaliar classificadores binarios.
Diferentemente da discussao inicial apresentada em (SAITO; REHMSMEIER, 2015), os
autores mostram que valores altos de MCC (em torno de 0.9) sempre correspondem a

altos valores de AUROC. Entretanto, a reciproca nao é verdadeira.

Contudo, comparar diferentes datasets e o desempenho de diferentes algoritmos

em conjunto, tende a ser ainda mais complicado. Utilizar o valor absoluto de uma tnica
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métrica, tal como ACC ou MCC pode nao ser suficiente informativo quando considera-se
um conjunto amplo de datasets. Nesse caso, uma alternativa sao os PPs (DOLAN; MORE,
2002; BARBOSA; BERNARDINO; BARRETO, 2010), conforme usado em diversos
trabalhos e apresentados na Segao 2.12 (SILVA et al., 2021, 2023, 2024).

A partir dos PPs, é possivel extrair (DOLAN; MORE, 2002): (i) a abordagem com
maior p(1) é aquela com os melhores resultados para a maioria dos problemas em P, (ii)
a abordagem mais confidvel é aquela com o menor 7 tal que p(7) = 1, e (iii) o melhor

desempenho geral é obtido pela abordagem com a maior area sob a curva do PP.

Como discutido, diversas métricas tém sido utilizadas para avaliar as redes in-
feridas e comparar os algoritmos de inferéncia. Ainda que estudos tenham mostrado
que a ROC nao é adequada para dados desbalanceados, tal curva ainda é utilizada para
comparagoes (CHEN; MAR, 2018; PRATAPA et al., 2020). Além disso, no contexto de
classificadores binarios, as métricas basicas tais como accuracy, precision e recall, além
das métricas de primeiro nivel, tais como balanced accuracy, informedness, F-Measure e
Cohen’s Kappa geram valores diferentes, levando a resultados discordantes. Ainda, quando
deseja-se comparar um unico dataset inferido por diferentes algoritmos, o uso de um valor
absoluto de uma métrica ou uma curva pode ser uma boa alternativa. Contudo, comparar
conjuntos diferentes de datasets, coim diferentes caracteristicas, e considerando diferentes
algoritmos, o uso das métricas basicas podem nao fornecer informagao suficiente para

concluir que um algoritmo ¢ superior a outro (SILVA et al., 2023).

Dados tais problemas, uma avaliacao sistematica dos valores obtidos por tais
métricas e a informagao que pode ser obtida com a interpretacao de tais valores torna-se

necessaria.
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3 METODO PROPOSTO

Neste capitulo é apresentado o método proposto para a inferéncia e avaliagao
de GRNs, denominado CGPGRN. Dois problemas de otimizac¢ao sao abordados neste
trabalho. Um consiste em encontrar um circuito légico combinacional, com o menor
nimero de elementos logicos possiveis, que descrevam as relagoes regulatorias entre os
genes, a partir de dados de expressao génica. Ja o segundo, consiste em determinar os
coeficientes numéricos de um sistema de equagoes diferenciais ordinarias. Enquanto o
primeiro objetiva determinar o menor circuito capaz de implementar as regras logicas
obtidas no processo de discretizagao dos dados de expressao génica, fornecendo um modelo
discreto de GRN, qualitativo, o segundo determina os parametros cinéticos do modelo
continuo equivalente ao discreto, fornecendo um modelo continuo de GRN, quantitativo.
Os detalhes desses problemas sao descritos em se¢oes posteriores. O processo do CGPGRN

é apresentado no fluxograma da Figura 27.



Figura 27 — Fluxograma do procedimento desenvolvido.
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Um conjunto de dados brutos é utilizado e os genes de interesse sao selecionados.
Qualquer tipo de dado, oriundo de qualquer tecnologia de perfilamento transcricional pode
ser utilizado. O tunico requisito é que exista a informagao temporal associada a cada nivel
de concentragao de expressao génica. A selecao de genes de interesse pode ser realizada por
algoritmos de sele¢ao de caracteristicas ou informacao resultante de experimentos bioldgicos.
O CGPGRN recebe como entrada um conjunto de dados de expressao génica e realiza
um pré-processamento, contendo quatro etapas principais: (i) tratamento de dropouts,
(ii) tratamento de efeitos de lote, (iii) tratamento de efeitos biolégicos e (iv) inferéncia de
pseudotimes, se necessario. Apos isso, os dados sao ordenados de acordo com a informagao
pseudotemporal. Isso coloca os dados na forma de séries temporais. Em seguida, a etapa
de agrupamento é opcional, e pode ser utilizada como sele¢ao de subconjuntos de genes
e direcionamento do procedimento de busca. Os dados, ja na forma de séries temporais,
sao discretizados. Neste processo, sao obtidos diagramas de transicao de estados, as
situagoes de irrelevancia sdo tratadas e obtém-se uma tabela verdade. Essa tabela verdade
é fornecida como entrada para o algoritmo de busca (CGP), responsédvel por obter um
circuito légico que descreva os estados observados na etapa de discretizagao. As expressoes
légicas (regras Booleanas) sao extraidas do circuito 16gico evoluido. Durante o processo de
inferéncia, é possivel selecionar a modelagem de motifs de rede, em especifico, permitir,
ou nao, a autorregulacao. Uma vez que o modelo Booleano ¢ obtido, este pode ser usado
tanto para (i) a inferéncia do modelo continuo, quanto para (ii) reconstrugao da rede.
Enquanto (i) fornece um modelo na forma de um sistema de equagdes diferenciais, cujos
coeficientes numéricos sdo determinados através de ES, (ii) gera uma rede no formato de
probabilidade de ocorréncia das regulagoes, com o tipo de regulagdao. Tais informagoes
sao utilizadas para a avaliagdo do modelo, onde considera-se as redes de referéncia, as

métricas de qualidade e a selecao de motifs de rede.

Cada etapa ¢ discutida nas se¢Oes que seguem.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO E ORDENACAO PSEUDOTEMPORAL

Neste trabalho sdo utilizados trés tipos de dados: (i) simulados, (ii) scRNA-Seq,
e (iii) dados de organismos amplamente estudados na literatura. Os dados simulados
consistem das medigoes de niveis de expressao génica ao longo do tempo de modelos
de EDOs publicados na literatura. Ja os dados de scRNA-Seq sao divididos em trés
grupos: (i) sintéticos, (ii) acurados e (iii) experimentais. Segundo PRATAPA et al. (2020)
os dados sintéticos e acurados(curated) sao capazes de representar com fidelidade as
caracteristicas presentes em dados extraidos utilizando as técnicas de perfilamento por
scRNA-Seq. Tais dados incluem dropouts e informacoes sobre o pseudotime. E importante
destacar que, muitas vezes, as células podem ter diferentes steady-states durante seu

desenvolvimento bioldgico. Isso é visivel na diferenciacao celular, por exemplo. Além disso,
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células de mesmo tipo podem apresentar concentracoes proteicas diferentes, conhecido
como heterogeneidade celular. Os diferentes steady-states sao facilmente identificados
utilizando-se dos pseudotimes, como apresentado na Figura 28. Essa figura foi gerada
utilizando o t-SNE, que consiste de um método estatistico para visualizar dados de alta
dimensao. Aqui considera-se o uso do Slingshot (STREET et al., 2018) pois é apontado
como o melhor método para a inferéncia de pseudotimes e utilizado em (PRATAPA et
al., 2020). Por fim, os dados de organismos amplamente estudados na literatura incluem

subredes de E. coli e S. cerevisiae com a adi¢ao, ou nao, de ruidos.

Figura 28 — Visualizacao por t-SNE de dados de expressao génica perfilados por scRNA-
Seq. Cada ponto representa uma célula que é colorida em relagao ao seu ponto no tempo.
Quanto mais escura é a cor, menor é o ponto no tempo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os dados obtidos através de simulagao sao considerados ja tratados, pois possuem
os pontos do tempo determinados com seus respectivos valores de expressao génica.
Entretanto, para dados scRNA-Seq, justamente pelas caracteristicas de dropout e falta da
informacao de tempo fisico, faz-se necessario um pré-processamento. O fluxograma geral

deste pré-processamento é apresentado na Figura 29 e discutido em detalhes a seguir.

A Figura 30 ilustra os dados brutos, onde cada ponto representa uma célula.
Consideramos aqui uma matriz A’ de dados de expressao génica M x N, onde M sao
os genes e N sao as células. O primeiro passo para o pré-processamento é ordenar as
células de acordo com seu pseudotime. Tal informacao temporal deve ser fornecida como
entrada para o framework. A inferéncia dessa informagcao para a tecnologia de perfilamento
por scRNA-Seq foi apresentada na Secao 2.2.5. Caso exista mais de um pseudotime, o
pré-processamento é aplicado em cada trajetéria de pseudotime, isto é, obtém-se K novas

matrizes A}, ... Al onde, para cada pseudotime existe uma distribuigdo dos pontos de
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Figura 29 — Fluxograma de pré-processamento. Dada uma matriz de dados de expressao
génica (GED Matriz), o pseudotime inferido (Pseudotime Inference) é utilizado para gerar
K novas matrizes, uma para cada pseudotime. Essas matrizes tém suas células ordenadas
de acordo com a informacao do pseudotime (Pseudotime Ordered GED) e, para cada
matriz e para cada gene, os dados sdo aproximados usando cubic smoothing spline a fim
de remover ou suavizar os efeitos de variagoes técnicas e biologicas.
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Fonte: SILVA et al. (2023).

expressao génica sobre o tempo. Essa simples ordenacao ja facilita a visualizacao dos

dados, conforme apresentado na Figura 31.

Apesar do Slingshot assumir que as células estao arranjadas em um pseudotime que
varia entre 0 e 1, o intervalo adotado no pseudotime nao interfere no pré-processamento
dos dados. Qualquer intervalo pode ser usado, contanto que o resultado final seja a
distribuicao dos pontos de expressao génica ao longo do tempo. Como discutido na
Secao 2.2.5, diversos fatores podem afetar a confiabilidade e veracidade da informagao
que pode ser obtida utilizando dados resultantes de perfilamento scRNA-Seq. Alguns
desses fatores sdo obtidos gracas as variagoes técnicas tais como batch effects, eficiéncia de
captura especifica de célula, viés de amplificacdo e dropouts (HWANG; LEE; BANG, 2018).
Dropouts podem ocorrer pois a maioria dos genes é utilizada em apenas um subconjunto
de tipos celulares, e outros genes nao sao detectados, ainda que estejam expressados. Isso
resulta em uma matriz de expressao génica com muitos zeros, e é um grande desafio
para a andlise computacional (ANDREWS et al., 2020), uma vez que é dificil distinguir e
modelar apropriadamente as fontes dos zeros observados. Além disso, a variagao biolégica
pode introduzir erros, tais como a natureza estocastica da expressao génica e os efeitos
criados pelo ciclo celular (HWANG; LEE; BANG, 2018). Desta forma, o passo seguinte



123

Figura 30 — Dados brutos resultantes de um perfilamento de scRNA-Seq com 2.000 células.
E possivel perceber a quantidade de dropouts (pontos onde o eixo das oordenadas é zero).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

consiste na remoc¢ao dos dropouts. Discussoes mais detalhadas sobre pré-processamento, de
maneira geral, foram apresentadas na Secao 2.13. Contudo, esse passo ¢ fundamental pois
¢é responsavel por nao enviesar o resultado dos cubic smoothing splines que serao aplicados
no passo seguinte. Apés a remocao dos dropouts, os dados ficam conforme apresentado na

Figura 32.

O 1ltimo passo do pré-processamento consiste em aproximar os dados de expressao
génica a fim de reduzir ou aliviar os efeitos de variacoes técnicas e bioldgicas, bem como
obter uma curva Unica que represente a expressao génica ao longo do tempo, através de

cubic smoothing splines. O smoothing spline f minimiza
by ws Ly = fy) P+ =) [ A@) | D2(0) 2 at (3.1
j=1

onde o primeiro termo ¢é a medida de erro e o segundo é a medida de severidade. Ainda,
m é o numero de dados de entrada. x; e y; referem-se a j-ésima entrada de x (pontos de
spline) ey, respectivamente. D?f denota a segunda derivada da fun¢ao f. w; é o peso
de medida do erro e, por padrao, é 1. O valor padrao para a funcdo de peso constante
por partes A na medida de severidade é a fun¢ao constante 1. Além disso, b é o valor de
suavizacgao, limitado por 0, o que significa que o smoothing spline é a reta de minimos
quadrados ajustada aos dados, e 1, que é o interpolador de spline ciibico natural. Como

resultado, obtém-se as curvas apresentadas na Figura 33.
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Figura 31 — Dados de expressao génica separados por pseudotime.

(a) Células que compoem o primeiro pseudotime.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 32 — Dados de expressao génica separados por pseudotime e com remocgao de

dropouts.
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Figura 33 — Dados de expressao génica separados por pseudotime, com remocao de dropouts
e com suavizagao via smoothing splines.

(a) Células que compoem o primeiro pseudotime.

—— Spline [ J
3.01 @ Original °
2.5 1
o
«D
§ 2.0
=
o 1.57
O
c
S 1.0
0.5
0.0 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Pseudotime
(b) Células que compdem o segundo pseudotime
L] —— Spline
® Original
0.20 1
®
[ ]
o
[ ]
 0.15
© °
] °
[
® 0.101
C
o
@)
0.05 1
0.00 -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Pseudotime

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



127

3.2 AGRUPAMENTO

Conforme ressaltado anteriormente, nem todos os genes estdao expressos em todas
as células o tempo todo. Por este motivo, a literatura utiliza técnicas para a selecao de
genes mais variantes e tenta aplicar critérios para separar os genes em grupos nos quais
eles estejam correlacionados (ALANNI et al., 2019; SILVER et al., 2006; LIANG et al.,
2020).

Isso se torna ainda mais relevante quando lida-se com dados experimentais. As
tecnologias de perfilamento (ver Segao 2.2.5), em especial a scRNA-Seq, gera uma grande

quantidade de medidas considerando milhares de células com milhares de genes.

A etapa de agrupamento é um passo nao obrigatorio para o usudrio, e é realizada
logo apds o pré-processamento. Seu objetivo é reduzir o nimero de possiveis reguladores

para cada gene.

Uma abordagem amplamente conhecida para clustering é o k-means, que separa as
amostras em grupos de mesma variancia. Esses clusters sao gerados a partir da minimizacao
de um critério conhecida como inércia ou WCSS, discutido nas Sec¢des 2.11.1 e 3.2. Desta
forma, assumimos que cada gene é regulado pelos genes que estao no mesmo cluster e,
para cada cluster, uma rede parcial é obtida. Desta forma, a GRN final é resultante da

unido das redes parciais, conforme apresentado na Figura 34.

Figura 34 — Unificacao das redes parciais para cada cluster. Cada cluster tem sua inferéncia
realizada de maneira independente. As redes parciais sao obtidas com as informagoes
(Regulador, Alvo, Probabilidade). A rede final é construida unificando as redes parciais e
ordenando por maior probabilidade.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

E importante ressaltar que a uniao das redes parciais nao criard uma rede onde os
clusters compartilham relagoes regulatorias pois, por defini¢do, os clusters sao disjuntos.

Com isso, por GRN final entende-se, entdo, a unificacao das relagoes regulatérias obtidas
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em cada um dos clusters em um arquivo unico para posterior avaliagdo. A unificacao das

redes parciais é discutida em maiores detalhes na Secao 3.4.

Contudo, as espécies que estao sendo modeladas podem ser agrupadas de diversas
maneiras. Conforme discutido na Secao 2.9 podem ser utilizadas técnicas de clustering
hierdrquico ou até mesmo coeficientes de correlagdo. O framework CGPGRN conta
com KMeans e clustering hierarquico aglomerativo, onde o melhor niimero de clusters é
determinado pelo coeficiente de silhueta para o primeiro e por DBI para o segundo, para
um dado nimero maximo de clusters a ser testado, além de agrupamento por coeficientes
de correlacao de Spearman, Pearson e Kendall Tau, onde o valor de threshold é passado
como argumento. O impacto do uso de diferentes técnicas de agrupamento é discutido na
Secao 4.6.2.

3.3 DISCRETIZACAO

Uma vez que os dados ja passaram pelo pré-processamento, e os dados continuos ja
foram obtidos através do spline, faz-se necessaria uma discretizacao para que estes dados
representem sinais logicos de tal maneira que possa-se obter um diagrama de transicao
de estados e consequentemente uma tabela verdade. Essa tabela verdade, por sua vez,
¢é fornecida como entrada para o algoritmo de inferéncia. Aqui, a CGP é adotada, e é
responsavel por determinar as relagoes regulatorias (16gicas) entre os genes. Este processo

é ilustrado na Figura 35.

Conforme discutido na Secao 2.11.1, diversos métodos de discretizacao podem
ser utilizados (GALLO et al., 2015; BECQUET et al., 2002; PENSA et al., 2004). No
contexto de inferéncia de GRNs com dados de scRNA-seq, realizamos um estudo (SILVA et
al., 2021) sobre o impacto desses métodos de discretizacdo, que gera perda de informagao
e consiste em uma etapa crucial para o sucesso do algoritmo de inferéncia, como sera
discutido na Secao 4.6.3.

O framework CGPGRN conta com diversos métodos de discretizacao, a saber:
Mean, Median, TSD, EFD, KMeans e BiKMeans. Além disso, desenvolvemos um novo
método de discretizacao (DSSPD) (SILVA et al., 2024), que sera discutido em detalhes na
Secao 3.3.1. Existem também métodos Ensemble disponiveis no framework, que combinam
essas discretizacoes. A discretizacao também pode ser aplicada separadamente em cada

cluster, se desejado.

Contudo, independentemente do método de discretizacao utilizado, durante a
determinacao do diagrama de transicao de estados, pode-se obter transi¢bes ambiguas, isto
¢, um mesmo estado gerando a possibilidade de dois estados distintos. Isso vai contra a
defini¢do de circuitos 16gicos combinacionais e deve ser tratado. Para ilustrar esta situacao,
considere os dados discretizados apresentados na Figura 36a e o diagrama de transicao

de estados obtidos a partir dessa discretizacao na Figura 36b. Segundo o diagrama de
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Figura 35 — Processo de discretizacao.

(a) Dados resultantes do pré-processamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

transicao de estados, é possivel perceber que existem duas ramificacées, uma no estado
1111111111 e outra no estado 0000000000. A fim de remover essas ambiguidades, o
primeiro passo é analisar, segundo a discretizagdo, a quantidade de vezes em que o sistema

discretizado segue por cada ramificagdo. Essa informacgao é apresentada na Figura 37.
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Figura 36 — Ambiguidade em transi¢oes de estados.

(a) Dados discretizados.

% A e IR B i

11 Yo

01 'vo

ol 5 LI L L

ol vr

3 S L1 L1

1

ol v L ] I

3 S B L LI

o e L L

e L ] .

o N I L1 [
CIJ 1 I0 2|0 3|0 4|0 5|0 6|0 7|0

(b) Diagrama de transigao de es-
tados.

1111111100

1111111110

Fonte: SILVA et al. (2020).
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Para a transicao da Figura 37a, percebe-se que o sistema discretizado vai duas



Figura 37 — Contagem de transi¢oes do sistema discretizado.
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Fonte: SILVA et al. (2020)

vezes para o estado 0111011111 e uma tunica vez para o estado 0011011111, e para a
transicao da Figura 37b, o sistema vai duas vezes para o estado 1110111000 e uma vez
para o estado 1000100000. Entretanto, o estado 1000100000 retorna ao estado da primeira
ramificagdo 1110111000. Uma forma de resolver a ambiguidade é simplesmente optar pela
ramificagdo que ocorre mais frequentemente. Isso resultaria em transicdo para 0111011111
do estado 1111111111 e 1110111000 do estado 0000000000. Para o caso da Figura 37b,
como existe um ciclo, outra forma de resolver seria obrigar o estado 0000000000 ir para
1000100000 e depois para o estado 1110111000. Contudo, uma terceira forma de resolver as
ambiguidades é analisar bit a bit as possiveis transi¢des. Considerando, entao, a ramificacao
da Figura 37a, de maneira similar a primeira forma de solucao, pode-se verificar quais
sao os bits que diferem entre as transigoes e optar por aqueles onde cada bit tem maior
ocorréncia e tratar como irrelevancia aqueles onde existe um empate na frequéncia de

ocorréncia. Isso é exemplificado na Tabela 5.

Tabela 5 — Terceira forma de resolver as ambiguidades nas transi¢oes de estado.

Transicao Bit9 Bit8 Bit7 Bit6 Bitb Bit4 Bit3 Bit2 Bitl Bit0
1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1
2 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1

Final 0 X7 1 1 0 1 1 1 1 1
Fonte: SILVA et al. (2020).

Portanto, uma possivel solugao para as ambiguidades apresentadas na Figura 36b
seria utilizar a terceira forma para a transicao do estado 1111111111 e utilizar a segunda
forma para a transicao do estado 0000000000. Isso resultaria em um diagrama de transi¢ao

de estados final, conforme apresentado na Figura 38.

Como existem diversas maneiras de tratar as ambiguidades apresentadas nos
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Figura 38 — Diagrama de transicao de estados final para as ambiguidades apresentadas na
Figura 36b. Ainda que aparentemente exista uma ramificacdo, a solu¢ao apresentada na
Tabela 5 introduz um estado de irrelevancia. Desta maneira, o algoritmo de inferéncia sera
responsavel por determinar qual das ramificagoes as relagoes regulatérias serao obtidas.
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Fonte: SILVA et al. (2020).

diagramas de transicao de estados, neste trabalho optaremos por utilizar a terceira solugao,
analisando sempre bit a bit em cada uma das ambiguidades encontradas no sistema
discretizado pois, além de ser uma solucao simples de implementar, dé-se preferéncia para
o estado que ocorre com maior frequéncia e, em caso de empate, o estado de irrelevancia é

resolvido pelo algoritmo de inferéncia.

Outra questao importante é a montagem da tabela verdade final que serd dada
como entrada para o algoritmo de inferéncia. Uma vez definido o diagrama de transicao
de estados final, basta montar a tabela respeitando-se as transi¢coes do diagrama. Por
conseguinte, a tabela sempre terd n, entradas e saidas, onde n, ¢ o nimero de genes
presentes nos dados. Além disso, é possivel perceber que os diagramas de transi¢ao de
estado nao apresentaram todos os estados possiveis. No exemplo apresentado com 10 genes,
existiriam 2'° = 1024 combinacdes das entradas. Entretanto, somente 12 estados foram
identificados no processo de discretizacao. Isso pode acontecer pois os dados correspondem
a uma observacao curta do fendmeno que esta sendo modelado ou algumas transi¢oes de
fato nunca ocorrem (SILVA et al., 2020). Desta forma, todos os estados ndo obtidos no

sistema discretizado serdo tratados como irrelevantes. A Tabela 6 mostra como ficaria
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Tabela 6 — Tabela verdade final resultante do diagrama de transicao de estados da Figura 38.

19 I8 Ir I6e I 14 I3 I2 11 10‘09 08 O7 06 0O5 0O4 O3 02 0O1 OO0

o 0 0 o o O O 0 0 01 0 0 0 1 0 0 0 0 0
o 0 0o o o 0O o0 O 0 110 0 0 0 0 0 0 0 0 0
o 0 o 0 o o0 O o0 1 0|X X X X X X X X X X
o 0 0o 0o o O O O 1 110 0 0 0 0 0 0 0 0 1

11 1 1 1 1 1 1 1 0|1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 110 X 1 1 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

a tabela verdade obtida a partir do diagrama de transicao de estados da Figura 38,
considerando somente os estados obtidos no processo de discretizagao e um exemplo de

um estado nao presente no sistema discretizado (0000000010).

3.3.1 Distribution and Successive Spline Points Discretization

E comum encontrar na literatura métodos, para discretizacdo ou nio, que assumem
que os dados de expressao génica possuem distribui¢des normais. Contudo, essa afirmacao
é incorreta na maioria das vezes (TORRENTE et al., 2020; MARKO; WEIL, 2012).

Tendo em vista as caracteristicas dos dados oriundos de perfilamento por scRNA-
Seq, propomos um método de discretizacao que leva em consideracgao a distribuicao dos
dados denominado Discretizacao Baseada na Distribuicdo de Dados e Pontos Sucessivos
de Spline (DSSPD - do inglés Distribution and Successive Spline Points Discretization).
Contudo, ao invés de utilizar os dados de maneira bruta, isto é, contendo todos os efeitos
de variagao biologica, efeito de lote e dropouts, o DSSPD utiliza o pré-processamento

apresentado na Secao 3.1 antes de iniciar seu procedimento.

Com os dados pré-processados, o primeiro passo do DSSPD consiste em identificar
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a distribuicao dos dados de expressao génica para cada gene. Aqui estamos interessados

em dividir os genes em dois grupos:

1. aqueles cuja expressao génica é majoritariamente baixa, e

2. aqueles cujo nivel de expressao génica apresenta variabilidade ao longo do tempo

Por esse motivo, consideramos somente dois tipos de distribui¢ao: exponencial e normal,

para os casos (1) e (2), respectivamente.

A distribuicao de cada conjunto de dados de expressao génica de cada gene é
analisada para verificar se elas sdo oriundas de uma distribuicdo normal ou exponencial.
Para determinar em qual distribuicao os dados de expressao génica melhor se encaixam,
utilizamos o teste de Kolmogorov-Smirnov (BERGER; ZHOU, 2014).

O teste de Kolmogorov-Smirnov (teste KS) é usado para comparar duas distribuicoes
a fim de determinar se elas estao oriundas de uma mesma distribuicao subjacente. Além

disso, é um teste nao paramétrico.

O teste KS fornece um valor numérico relacionado a diferenca das distribuicoes de
dois conjuntos de dados. Desta forma, o teste KS pode ser definido como o valor maximo
da diferenga entre as fungoes de distribuigdo acumulada (CDF - do inglés cumulative

distribution function) dos dois conjuntos de dados.

Um CDF empirico é criado ordenando os dados por valor e criando um histograma,

dado por:

n

N o) (X3) (3.2)

=1

Fo(x) =

1
n
em que /[_ )(X;) é a fungao indicadora, igual a 1 se X; < x e igual a 0, caso contrario.
A estatistica de Kolmogorov-Smirnov para uma dada funcao de distribui¢ao acu-

mulada F'(x) é:
Dy, = sup|Fy(z) — F(z)] (3.3)

em que sup ¢ o supremo dos conjunto de distancias.
x

Uma vez que todos os dados de expressao génica estao ajustados em uma das duas
distribui¢oes, o formato de sino exibido na distribui¢do normal é um indicativo de que
tal gene esta diferencialmente expressado. Por outro lado, as distribuigoes exponenciais
mostram que a expressao génica desse gene estd majoritariamente concentrada em valores

baixos. As Figuras 39a e 39b mostram exemplos desses dois casos.

Agora, a discretizacao leva em consideracao a distribuicao de cada gene. Primei-
ramente, se o gene foi ajustado na distribui¢ao exponencial, o significado é que existem
mais valores proximos de zero do que qualquer outro valor. Por esse motivo, esse gene

serd discretizado em nivel 16gico 0 para todos os pontos de pseudotime.



Figura 39 — Ajuste de distribui¢des em dados de expressao génica.

(a) Distribuicdo Exponencial em GED. (b) Distribuigdo Normal em GED.
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Fonte: SILVA et al. (2024).

Se o gene foi ajustado na distribui¢do normal, é necessario identificar os pontos nos

quais os niveis de expressao génica estao aumentando e aqueles onde os niveis de expressao
génica diminuem. Para isso, o DSSPD divide os dados de expressao génica em intervalos

nos quais o sinal da diferenca absoluta entre pontos sucessivos de spline muda, conforme

exibido na Figura 40a.

Figura 40 — Etapas do DSSPD.
(a) Pontos de corte do DSSPD (linhas azuis

verticais) e o spline da GED (linha preta). (b) Estados discretos resultantes (0 ou 1).
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Fonte: SILVA et al. (2024).

Neste caso, o primeiro intervalo determinado pelos pontos de corte do DSSPD tera

seu estado discreto atribuido conforme a Equagao 3.4. Esta equagao é a mesma utilizada

pelo método TSD com a diferenca de que os dados agora nao estao mais normalizados

utilizando z-scores com distribuigio normal. Desta forma, a;; e a;(j_l) sao pontos de spline
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sucessivos.

1, a, —d,. >0
CLU = { CLZ] al(ﬂ_l) — € (34)

0, aj;—aj;_1) <0

j—1

Uma vez que ¢é possivel haver mudanca de sinal nos dados de spline devido a ruidos e
fendmenos bioldgicos tais como a heterogeneidade celular, nao é interessante considerar que
toda mudanca de sinal esteja indicando uma variacao da expressao génica suficientemente
consideravel a ponto de mudar o estado logico (de ativagao para inibigdo ou vice-versa).
Com isso, os demais intervalos serdo discretizados de acordo com sua variancia em relagao
a variancia total dos dados de expressao génica. Dada uma porcentagem total da variancia
da expressao génica (fyqr), 0 intervalo atual é discretizado utilizando a Equagao 3.4 se
var(GEDyi.tj) > pyar X var(GEDy.4,). Caso contrario, o intervalo atual recebe o mesmo
estado discreto do intervalo anterior (p;). Aqui, GED,;,; é o intervalo atual, iniciando
no ponto do tempo ¢i e finalizando no ponto tj, var(GEDyy.,) é a varidncia do intervalo

atual, e var(GE Dy 4y,) € a variancia total dos dados de expressao génica.

A etapa de separacao dos intervalos do DSSPD é apresentado na Figura 40a e os
estados discretos resultantes sao apresentados na Figura 40b. O Algoritmo 5 resume o

procedimento do DSSPD, e um exemplo é apresentado na Figura 41.

Algoritmo 5: Pseudocédigo do procedimento da DSSPD.

Data: GED, distribuicao piq,
Result: estados discretos de um GED dado
begin
if distribuicio = exponencial then
| atribui estado discreto 0 para todos os pontos do GED
else
t1 <— primeiro ponto no tempo do GED;
tn <— ultimo ponto no tempo do GED;
intervalos <— pontos no tempo com mudanca de sinal;
ps <— ultimo estado do TSD aplicado no primeiro intervalo;
for i < 1 to size(intervalos)-1 do
ti «— intervalos]i];
tj <— intervalos|i+1];
if var(GED[ti:tj] < pyar X var(GEDI|t1 : tn]) then
‘ atribui estado discreto ps para todos pontos do GEDIti:tj];
else
‘ aplica a discretizagao no intervalo GED[ti:tj];
end if
end for
end if

end
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Figura 41 — Exemplo simples da aplicacao da DSSPD. Primeiramente, DSSPD identifica
onde existem aumentos e diminui¢oes dos dados de expressao génica, conforme apresentado
na tabela a esquerda. Entao, DSSPD calcula a variacao do intervalo no qual o padrao de
expressao génica muda. Se a varidncia for maior que o produto entre a variancia de toda
a expressao génica e o parametro [, a discretizagao é aplicada neste intervalo. Caso
contrario, o estado discreto anterior é mantido para todo o intervalo atual.

Expression D Discr
pression Data var = 0.2623 screte States
Time [Expression : Time | Discrete
Point | Level Previous | Status 5 Point | State
0 05 7 0 0
Y
o -
1 1.7 > h 1 1
2 2.2 > 01 2 3 45 6 7 2 1
Time
3 1.8 < Change Hoar = 0.02 3 0
4 0.8 < In(ti%r;/;l I var(int)| pyer X var | var(int) >vaT| Result 4 0
5 1.2 > Change 5 1
[3,4] 0.25 0.0052 True Use TSD
6 1.4 > [56] | 0.01 0.0052 True Use TSD 6 1
7 1.3 < Change [7] 0 0.0052 False Keep 7 1

Fonte: SILVA et al. (2024).

3.4 INFERENCIA DA REDE BOOLEANA VIA PROGRAMACAO GENETICA CAR-
TESIANA

A tabela verdade resultante da etapa anterior (discretizacao) é utilizada como
entrada para a CGP. O objetivo aqui é encontrar um circuito légico combinacional (CLC
- do inglés combinational logic circuit), que atenda as transi¢oes fornecidas pela tabela
verdade. O procedimento geral de inferéncia da rede de regulacao génica via CGP ¢é

apresentado na Figura 42.

O numero de combinacoes de entradas cresce exponencialmente com o niimero
de entradas. Portanto, no pior caso, a avaliagdo e uma solucao candidata da CGP tem
uma complexidade computacional de O(2"), onde n; é o niimero de entradas (genes).
Contudo, é importante esclarecer que, conforme apresentado na Secao 3.3, as tabelas
verdade geralmente nao sao completas, o que reduz o tempo de processamento. Além
disso, conforme apresentado na Secao 2.7.3.2, esta etapa ¢é paralelizada em GPU e foram
realizadas modificacoes na representacao dos individuos e operadores de movimento para a
evolugao de CLCs e a obtengao de GRNs Booleanas na abordagem de SILVA et al. (2023).

O circuito entao é evoluido usando duas etapas:

1. aumentar o nimero de acertos em relagao a tabela verdade, e

2. reduzir o nimero de elementos légicos (portas).
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Figura 42 — O modelo Booleano ¢ inferido usando CGP considerando o TSD e a tabela
verdade obtida na etapa de discretizacao. Essa tabela verdade ¢ dada como entrada para
CGP que infere, por exemplo, uma GRN para cada gene. Entao, considerando todas as
GRNs inferidas, a GRN final é aquela obtida mesclando as GRNs parciais.

TSD e Tabelas Verdade GRNs Inferidas

0111011111 e ?

g o) CGP P

—D 0011011111

@111111@-»@w111111M11111111D—>@o110011@ ~ CGP -> e _ @
@ ‘ ‘

>
0111011111 e
@111111nMHmannﬂﬂ @0110011@ -~ CGP ->
0011011111

GRN Final

Fonte: SILVA et al. (2023).

Enquanto o primeiro passo gera uma solucao que modela os dados discretizados,
a segunda etapa reduz a complexidade do modelo. Reduzir a complexidade do modelo
permite a investigacao dos principais genes que contribuem para a rede de regulacao, e
a literatura ressalta que as relagoes regulatorias de um gene geralmente envolvem uma
pequena quantidade de outros genes (CHAN; STUMPF; BABTIE, 2017; WOODHOUSE
et al., 2018; LONARDI; SZPANKOWSKI; YANG, 2004). E importante ressaltar que as
etapas sao realizadas separadamente. Primeiramente objetiva-se encontrar uma solucao
factivel. Quando esta ¢é obtida, o recurso computacional restante é utilizado para minimizar

o numero de elementos logicos.

A CGP pode ser utilizada com uma tnica saida, representando o gene alvo cuja
rede de regulagao génica esta sendo inferida. Isso é justificado pelo fato de que é mais facil
obter solugoes factiveis com saidas tnicas devido a simplicidade das tabelas verdade. Em
algumas investigacoes da literatura (SOUZA et al., 2020; SILVA; SOUZA; BERNARDINO,
2019; SILVA; BERNARDINO, 2018), muitas vezes solugoes factiveis ndo sdo obtidas
mas varias saidas ja atendem suas respectivas tabelas verdade. Além disso, pode ser
de interesse do usuario encontrar possiveis reguladores para um tunico gene. Contudo,
devido ao alto ntimero de situacoes de irrelevancia comumente obtidas no processo de
discretizacdo, encontrar uma solucao factivel pode nao ser um problema. Desta forma, é
possivel utilizar a CGP com multiplas saidas. Isto consiste em evoluir um tnico circuito
contendo todos os genes como entradas e também como saidas. Neste caso, é possivel
reaproveitar subcircuitos para mais de um gene. Isso mostrou-se favoravel para a obtengao
de circuitos menos complexos e mais compactos (SOUZA et al., 2020; SILVA; SOUZA,
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BERNARDINO, 2019; SILVA; BERNARDINO, 2018). Essa opg¢ao é mais indicada quando
deseja-se obter um circuito inteiro e, consequentemente, uma tunica rede, nao havendo a
necessidade de unificacao das redes parciais. Escolher entre uma tnica saida ou miltiplas

saldas é tarefa do usuério.

No processo de inferéncia, uma vez obtido o circuito que modele corretamente a
tabela verdade fornecida, assume-se como reguladores de um gene (saida), todos aqueles
genes da entrada que contribuem para o circuito. Isso é o equivalente a dizer, para a CGP,
que os reguladores de uma dada saida sao as entradas primérias do fenétipo dessa saida,

conforme apresentado na Figura 43.

Figura 43 — Os reguladores de um dado gene, representado na saida do individuo da CGP
(A), sdo determinados pelas entradas primarias que compoem o fenétipo (nds ativos em
cinza) dessa saida. Desta forma, os reguladores de A sdo A e B.

Representacao Gendétipo

A|3:AB10(6:3411 |9:7714

B|4:AB11|7:3314|10:7C 10| O0

C|5AC11(8:4414 |11:8C 11

Fenétipo

A 97714 17:3314 |3:AB10

Reguladores de A: AeB

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Independentemente da escolha da forma pela qual as redes serao evoluidas em termo
de niimero de saidas, é importante que sejam realizadas diversas execugoes independentes,
de cada gene (para saida unica) ou de toda a rede (para multiplas saidas). Isso gera
estatisticas sobre as probabilidades de ocorréncia das relagdes regulatérias inferidas. Esse
valor de probabilidade ¢é utilizado para ordenar as relagoes regulatorias, da mais forte para
a mais fraca, necessario para a avaliacao das redes inferidas tanto no framework BEELINE
quanto no médulo de avaliacdo do CGPGRN. Um exemplo disso é apresentado na Tabela 7,
considerando 5 execugbes independentes para um problema de 5 genes (A,B,C,D e E),

cujo gene alvo é A.

Conforme ressaltado anteriormente, no caso de utilizar uma tunica saida, faz-se
necessario montar uma rede completa que represente as relagoes regulatérias de todos
os genes envolvidos inicialmente. O mesmo acontece caso o problema possua mais de

um pseudotime. Nesse caso, o algoritmo de inferéncia é executado para cada linhagem
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Tabela 7 — Exemplo da geracao de probabilidades de relagoes regulatorias para um gene A.
Os genes B e C aparecem em 3/5 execugoes e o gene D em 1/5. Isso significa que existe
uma probabilidade de 60% que os genes B e C regulem o gene A, enquanto existe uma
probabilidade de 20% para regulacao de A por D.

Execucao Expressao Logica Genes Envolvidos

1 And(B, C) B,C
2 Or(B, C) B,C
3 B B
4 C C
5 D D

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

separadamente. Para obter a rede completa, basta unificar as relagoes obtidas, ordenando-
as da mais forte para a mais fraca. Em caso de repeticao da relagao regulatéria, opta-se por
aquela mais forte. Ja para a representacao da rede, basta reproduzir as relagoes obtidas
em cada rede inferida separadamente em uma tunica rede. A unificacao das relagoes e a
rede unificada sao apresentadas na Tabela 8 e Figura 44, respectivamente, para uma rede
de 5 genes (A, B, C, D e E).

Tabela 8 — Rede final obtida a partir do ranqueamento das relagoes regulatérias para 5
genes.

Regulador Regulado Probabilidade

E A 1,0
B C 1,0
D E 1,0
A B 0,8
A D 0,6
C D 0,4
B B 0,2

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

3.5 DETERMINACAO DOS COEFICIENTES NUMERICOS DO MODELO CONTI-
NUO

A saida da etapa anterior é uma rede Booleana (légica) que, conforme descrito
na Sec¢ao 2.11, constituem a forma mais simples de modelagem de GRNs, simplificando
a estrutura e a dinamica de regulacao génica. Esse tipo de modelo prové uma medida
qualitativa dos mecanismos regulatoérios génicos. Por outro lado, modelos baseados em
EDOs sao modelos de GRNs simbdlicos acurados, capazes de representar quantitativamente

as interacoes génicas e possibilitando a predi¢ao dos niveis de expressao génica ao longo
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Figura 44 — Obtengdo da GRN final. A GRN final é obtida unificando as relagoes
regulatorias obtidas nas GRNs parciais.

(a) Redes regulatérias
parciais. (b) Rede regulatéria final.

) o)
OO

PSLELE

Fonte: SILVA et al. (2020).

do tempo. Desta forma, a tltima etapa do método proposto consiste em converter um
modelo Booleano funcional em um sistema de equagoes diferenciais ordinarias. Entretanto,
os coeficientes numéricos dessas EDOs precisam ser determinados. Isso significa dizer que

o conjunto de todas as etapas do método proposto produzem trés modelos de GRNs:

1. um modelo booleano qualitativo,

2. um modelo continuo na forma de um sistema de EDOs com coeficientes numéricos

indefinidos, e

3. um modelo final na forma de um sistema de EDOs.

A obtenc¢ao do modelo Booleano qualitativo foi descrita nas se¢oes anteriores. Para
o modelo continuo na forma de um sistema de EDOs, a metodologia considerada aqui é
baseada na de WITTMANN et al. (2009) e apresentada na Sec¢ao 2.11.2.

Consideramos, também, o uso dos HillCubes como func¢ao de atualizacao continua.
Neste caso, cada espécie ja no dominio continuo, é representada por uma funcao de Hill,
conforme apresentado na Equacao 2.36. Nesta equacdo, z determina a inclinacado da curva

(cooperagao de interagao) e k é um threshold.
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O HillCube ¢ a aplicacao da funcao de Hill em cada variavel continua 7;. Desta
forma, a nova funcao de atualizacao é dada pela Equagao 2.37. Por fim, o comportamento
temporal é dado pela Equagao 2.40 onde B ¢ a funcio de atualizagao continua (HillCube),
que descreve a producao das espécies X; e um termo de decaimento de primeira ordem e
7; € o tempo de vida das espécies X;.

Desta forma, o modelo continuo obtido contém coeficientes numéricos (z, k e 7)
que precisam ser determinados. Para esta tarefa, utiliza-se aqui as Estratégias Evolutivas,

descritas na Segao 2.7.2.

Sendo assim, cada solu¢ao candidata na ES contém os parametros z, k e 7 de todos
os HillCubes presentes no modelo continuo. Outro fato importante é que a complexidade
do problema de otimizagao é diretamente proporcional ao tamanho do sistema de EDOs.
O problema de otimizacgao consiste em determinar g(x,t) tal que x'(t) = g(x,t) se adeque
aos dados observados (x;,t;), com i = 1,...,m. Esse problema foi discutido na Se¢ao 2.5,
onde um modelo dindmico pode ser avaliado através da integracao numeérica do sistema de
EDOs x'(t) = g(x,t), correspondendo ao candidato g(x,t). Neste trabalho opta-se pelo
uso da integracao numérica devido ao fato desta abordagem tender a gerar modelos mais
acurados (BERNARDINO; BARBOSA, 2011, 2010). Além disso, o modelo candidato é
integrado como um todo e depois o resultado entre o modelo e o dado real é comparado.

J& a funcao objetivo é a soma dos modulos das diferencas para cada ponto no tempo.

Conforme ressaltado na Secao 2.11.2, os dados originais sdo normalizados no
intervalo [0, 1]. Além disso, o modelo candidato é integrado a partir de um valor inicial
conhecido. Isso gera um conjunto de valores aproximados. Por fim, os valores aproximados
sao comparados com esses valores esperados normalizados. O resultado em termos de erro
do modelo é, portanto, a soma em modulo das diferencas entre os valores esperados e

previstos.

Outro fator importante a ser destacado sobre essa etapa é que ela é um mecanismo
adicional que enriquece a proposta, como apresentado na Figura 27. Se for da vontade do
experimentalista e/ou do usudrio obter somente uma rede Booleana, para obter informagoes
qualitativas de um sistema bioldgico, como por exemplo grupos de genes que estao
relacionados em alguma atividade regulatoria ou possiveis ativadores e inibidores de um

gene alvo especifico, esta etapa nao precisa ser utilizada.
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4 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Experimentos computacionais foram realizados para avaliar a qualidade das redes
inferidas pelo método proposto e a reprodutibilidade da dindmica dos produtos génicos
obtida através do modelo continuo. Neste capitulo sao discutidos os problemas investigados
tanto nos experimentos computacionais do método proposto quanto das investigacoes e
avaliacOes das etapas do método proposto, configuragdes dos algoritmos e apresentagao e
discussao dos resultados obtidos. Os experimentos sao divididos em 3 grupos: (i) avaliacao
do método proposto em problemas benchmark, contendo problemas sintéticos, acurados
e dados experimentais, (ii) avaliagdo do método proposto para modelos continuos, onde
consideram-se dados de Drosophila, e (iii) avaliacao das etapas do método proposto, onde
discutem-se estudos realizados sobre o impacto do pré-processamento, da discretizacao, do

agrupamento e da inferéncia do modelo Booleano.

O cédigo fonte do framework CGPGRN, manual de uso e exemplos estao disponiveis

publicamente!.

O restante deste capitulo é dividido como segue. Na Secao 4.1 sao apresentados
todos os problemas utilizados para a avaliagao da proposta. Na sequéncia, os resultados
obtidos pela proposta em problemas benchmark sao apresentados na Secao 4.2. As compa-
ragoes entre os resultados obtidos pela proposta em organismos amplamente estudados
na literatura sdo apresentadas na Secao 4.3. Na Secao 4.4, compara-se a proposta com
outros métodos Booleanos e baseado em metaheuristicas para a inferéncia de GRNs. A
avaliagdo do método proposto para modelos continuos é apresentada na Segao 4.5 e, por
fim, a Secao 4.6 discute e explora as principais etapas do método proposto. Além disso,

conclusoes parciais sobre os experimentos realizados sao apresentadas na Secao 4.8.

4.1 DESCRICAO DOS PROBLEMAS ABORDADOS

Neste trabalho, utiliza-se quatro grupos de dados, abrangendo problemas benchmark
comumente utilizados na literatura, dados simulados de modelos de ritmos circadianos
com 5 e 10 espécies, corroborados e amplamente difundidos, dados de expressao génica
de organismos amplamente estudados, tais como a FE. coli e a S. cerevisiae, a fim de
demonstrar a possibilidade de exploracao dos fendomenos biologicos envolvidos e subredes
de E. coli utilizadas na comparacao com métodos de inferéncia Booleanos e baseados em

metaheuristica.

Para o primeiro grupo sao considerados os problemas benchmark propostos por PRA-
TAPA et al. (2020), que podem ser divididos em trés grandes classes: sintéticos, acurados

e experimentais.

L https://github.com/jeduaardo/cgpgrn
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Os problemas sintéticos foram gerados com dois propésitos: (i) utilizar uma
GRN que pode servir como ground-truth, e (ii) ter conjuntos de dados de expressao
génica baseados em single-cell que estao isolados de qualquer limitacao introduzida pelos
algoritmos de inferéncia de pseudotime. Desta forma, seis redes sintéticas foram geradas.

Os problemas, quantidade de genes e quantidade de pseudotimes sao apresentados na
Tabela 9.

Tabela 9 — Problemas sintéticos com seus respectivos nimero de genes e pseudotimes.

Problema #Genes # Pseudotimes
Linear 7 1
Cycle 6 1
Linear Long 18 1
Bifurcating 7 2
Bifurcating Converging 10 2
Trifurcating 8 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Segundo PRATAPA et al. (2020), os problemas sintéticos podem ser definidos

Ccomao:

1. Linear: uma ativacao génica em cascata que resulta em uma tnica trajetoria temporal

com estados inicial e final distintos,
2. Linear Long: similar a linear mas com um nimero maior de genes intermediarios,

3. Cycle: um circuito de oscilacdo que produz uma trajetéria linear onde o estado final

sobrepoe-se ao estado inicial,

4. Bifurcating: uma rede que contém um motivo de inibicdo mutua entre dois genes

resultando em dois ramos distintos a partir de uma trajetoria comum,

5. Trifurcating: motivos de inibicdo mutua envolvendo trés genes nesta rede resultar

em trés estados estacionarios distintos, e

6. DBifurcating Converging: uma bifurcacao inicial cria dois ramos, que finalmente

convergem para um unico estado estacionario.

Diferentemente da maioria dos estudos recentes em inferéncia de GRNs (GAO et
al., 2018; SANCHEZ-CASTILLO et al., 2018; CHAN; STUMPF; BABTIE, 2017; LIM et
al., 2016; CHEN; MAR, 2018), em PRATAPA et al. (2020) optou-se por nao utilizar o
GeneNetWeaver (SCHAFFTER; MARBACH; FLOREANO, 2011) para criar os dados
sintéticos de single-cell pois nao haviam trajetorias discerniveis nas projecoes 2D desses
dados. Desta forma, utilizou-se o0 BoolODE (PRATAPA et al., 2020). Para cada gene em
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uma GRN, o BoolODE requer uma funcao Booleana que especifica como os reguladores
daquele gene controlam seu estado que servem como base para a geracao de uma equagao
diferencial ordindria nao linear. Além disso, adicionou-se termos de ruido para tornar a
equacao estocastica (SAELENS et al., 2019; OCONE et al., 2015). Para cada problema,
cinco grandes conjuntos sao criados, contendo 100, 200, 500, 2.000 e 5.000 células. Além
disso, para cada um desses conjuntos, 10 diferentes conjuntos de dados sao disponibilizados.

Isso resulta em 50 diferentes conjuntos de dados de expressao génica por problema.

Os problemas acurados foram gerados pois sub-redes densas de GRNs de grande
escala que foram utilizadas para gerar o conjunto de dados sintéticos podem nao capturar
a regulacao complexa em nenhum processo de desenvolvimento especifico. Por isso, quatro
modelos Booleanos publicados: desenvolvimento da drea cortical de mamiferos (mCAD -
mammoalian cortical area development) (GIACOMANTONIO; GOODHILL, 2010), desen-
volvimento da medula espinhal ventral (VSC - ventral spinal cord development) (LOVRICS
et al., 2014), diferenciacao de células-tronco hematopoiéticas (HSC - hematopoietic stem
cell) (KRUMSIEK et al., 2011) e determinagao de sexo gonadal (GSD - gonadal sex
determination) (RIOS et al., 2015) foram utilizados juntamente com o BoolODE para criar
dez conjuntos de dados diferentes com 2.000 células para cada modelo. Além disso, para
cada conjunto de dados, trés configuragoes de dropouts (0%, 50% e 70%) estao disponiveis,
cada um com 10 variagoes. Isso resulta em 30 conjuntos de dados de expressao génica para
cada problema acurado. Os pseudotimes foram inferidos usando Slingshot (STREET et al.,
2018). Os problemas, quantidade de genes e quantidade de pseudotimes sdo apresentados
na Tabela 10.

Tabela 10 — Problemas acurados com seus respectivos nimero de genes e pseudotimes.

Problema #Genes # Pseudotimes

mCAD 5 2
VSC 8 5
HSC 11 4
GSD 19 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, cinco conjuntos de dados scRNA-Seq experimentais foram obtidos da
literatura, dois em células humanas e trés em células de camundongos, composto por 7
tipos celulares. Os dados foram pré-processados de acordo com o especificado em suas
respectivas publicagoes. Maiores informagoes sdo encontradas em (PRATAPA et al.,
2020). Os problemas experimentais sao denominados hESC, hHep, mDC, mESC, mHSC-E,
mHSC-GM e mHSC-L.

O hESC (CHU et al., 2016) é um conjunto de dados a partir de um experimento

de scRNA-Seq de curso no tempo derivado de 758 células ao longo do protocolo de
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diferenciagao para produzir células endodérmicas definitivas a partir de células tronco

embrionarias humanas, medidas em 0, 12, 24, 36, 72 e 96h.

O hHep (CAMP et al., 2017) é derivado de um experimento scRNA-Seq em células
tronco pluripotentes induzidas (iPSCs - do inglés induced pluripotent stem cells em uma
cultura bidimensional diferenciando para células semelhantes a hepatdcitos. Esse conjunto
de dados contém 425 medidas de multiplos pontos no tempo: dias 0 (iPSCs), 6, 8, 14, e 21

(células semelhantes a hepatécitos maduras).

Ja o mDC (SHALEK et al., 2014) utiliza células dendriticas de camundongo, com

mais de 1.700 células dendriticas derivadas de medula dssea sob diversas condicoes.

O conjunto de dados mESC (HAYASHI et al., 2018) (células tronco embrionarias -
do inglés embryonic stem cell) contém medidas de expressao de 421 células endodérmicas
primitivas (PrE - do inglés primitive endoderm) diferenciadas a partir de mESCs, coletadas

em cinco pontos do tempo diferentes: 0, 12, 24, 48 até 72h.
Por fim, os mHSCs (NESTOROWA et al., 2016) sao derivados de dados de expressao

génica normalizadas de 1.656 células-tronco hematopoéticas e células progenitoras (HSPCs
- do inglés hematopoietic stem and progenitor cells). Os diferentes sufixos representam as
diferentes linhagens obtidas no pseudotime, a saber eritréide (E), granulécito-mondcito
(GM) e linféide (L).

Cada um dos problemas experimentais é disponibilizado em 4 configuragoes diferen-
tes com variadas quantidades de espécies envolvidas. Consideram-se para tal, um ntimero
base de genes (500 ou 1000) e a inclusao, ou ndo, de todos os fatores de transcrigao signifi-
cativamente variantes para esses genes. Desta forma, as quatro configuragoes resultantes
sao 500nTF, 500TF, 1000nTF e 1000TF, onde os sufixos nTF e TF indicam ndo considerar
ou considerar os fatores de transcrigao, respectivamente. Com isso, os conjuntos de dados
na configuracao nTF possuirao sempre 500 ou 1000 espécies enquanto as configuragoes TF
possuirdo uma quantidade maior de espécies?. Além disso, existe somente um pseudotime
para os problemas experimentais. Os problemas experimentais e o nimero maximo de

genes disponiveis em cada um dos conjuntos de dados sao sumarizados na Tabela 11.

Como nao existem redes ground-truth para os problemas experimentais, trés diferen-
tes redes de referéncia sao consideradas: cell-type-specific ChIP-Seq, NonSpecific ChIP-Seq

e redes de interagoes funcionais (STRING), conforme discutido na Se¢ao 2.12.

J& para o segundo grupo, dois conjuntos de dados foram gerados a partir de duas
redes de regulacao génicas cuja dindmica é descrita por sistemas de equagoes diferenciais.
Ambas as EDOs modelam a rede do ritmo circadiano da Drosophila. O ritmo circadiano
designa o periodo no qual o ciclo biolégico de praticamente todos os seres vivos é baseado,

influenciado principalmente pela variacao da luz, temperatura, marés e ventos. Assim,

2 Esse fato nao é observado para o problema mHSC-L e é discutido na Secao 4.7.
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Tabela 11 — Problemas experimentais com seus respectivos nimero de genes. O prefixo h
indicam células humanas enquanto o m, camundongos.

Problema  #Genes

hESC 17.735
hHep 11.515
mDC 7.371

mESC 18.385

mHSC-E 4.762
mHSC-GM  4.762
mHSC-L 4.762

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

cada conjunto de dados corresponde a concentragao de espécies da rede que ¢é repetida em

um ciclo de 24 horas.

Um dos sistemas de EDOs possui cinco varidveis de estado (portanto, cinco EDOs)
e o outro possui dez variaveis de estado. O modelo de cinco variaveis é uma GRN que foi
proposta para oscilagoes circadianas na proteina PER de Drosophila e seu respectivo gene
e mRNA (GOLDBETER, 1995). A representacgio e explicacdo do modelo sdao apresentadas
na Figura 45.

O modelo de dez variaveis leva em consideragao as oscilagoes circadianas na Dro-
sophila envolvendo a regulacao negativa da expressao génica pela PER e TIM (LELOUP;
GOLDBETER, 1998). O modelo esquematico e sua descri¢ao sao apresentados na Fi-
gura 46.

Mais detalhes sobre esses conjuntos de dados podem ser obtidos em (GOLDBETER,
1995) e LELOUP; GOLDBETER (1998).

Os sistemas de EDOs de ambos os modelos, disponiveis nos Anexos A e B, para
os modelos de 5 e 10 espécies, respectivamente, foram resolvidos através do solucionador
MATLAB® ODE, resultando em uma série temporal contento 50 pontos uniformemente

espagados em um intervalo de tempo de simulacao de 0 a 72 horas.

O terceiro conjunto de dados abrange organismos amplamente estudados na litera-

tura, tais como a FE. coli e a S. cerevisiae.

O primeiro dataset representa o processo de reparo do DNA da E. coli, conhecido
como E. coli SOS repair. Este dataset é composto por 8 genes (uvrD, lezA, umuD, recA,

worA, uorY, ruvA, e polB, conforme apresentado na Figura 47.

Este dataset é composto por dados reais de expressao génica de E. coli e a estrutura
da sua rede tem sido verificada por experimentos reais (SHEN-ORR et al., 2002; RONEN
et al., 2002). Para tal, 4 experimentos foram realizados, mensurando os 8 genes em um

total de 5 amostras. Com isso, quatro datasets sao gerados.
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Figura 45 — Modelo do ritmo circadiano de 5 espécies para oscilagoes na PER e per mRNA.
O per mRNA (M) é sintetizado no niicleo e transferido para o citosol, onde acumula-se em
uma taxa maxima vy; 14, é degradada por uma enzima de taxa maxima v,, e uma constante
de Michaelis K,,. A taxa de sintese da proteina PER, proporcional a M, é caracterizada
por uma taxa aparente constante de primeira ordem ky. Os pardmetros V; e K; (i=1, - --
4) denotam a taxa maxima da constante de Michaelis para a(s) quinase(s) e fosfatase(s)
envolvidas na fosforilacao reversivel de Fy em P, e P, em P,, respectivamente. A forma
totalmente fosforilada (P,) é degradada por uma enzima de taxa méxima vy e constante
de Michaelis Ky, e transportada para o nicleo a uma taxa caracterizada pela constante de
velocidade aparente de primeira ordem k;. O transporte da forma nuclear bifosforilada de
PER (Py) para o citosol é caracterizado pela constante de velocidade aparente de primeira
ordem ky. O feedback negativo exercido pelo PER nuclear por transcricao é descrito por
uma equacao do tipo Hill.

__________________________________________

! \ 4 1 E
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: | transcription (Pn)
Vg N L A g
— — 2| [k
v V1 Vs

permRNA| ks | PER, PER; PER, | vq

(M) (Po) (P1) (P2)

lvm Vs Vi

Fonte: Adaptado de GOLDBETER (1995).

O segundo dataset considerado aqui é o IRMA (In vivo Reverse-engineering and
Modeling Assessment), que é uma rede sintética in vivo da vida real construida dentro da
levedura Saccharomyces cerevisiae (CANTONE et al., 2009). Este dataset ¢ amplamente
utilizado na literatura para a avaliacdo do desempenho de GRNs (PIRGAZI; KHANTEY-
MOORI, 2018; PENFOLD; WILD, 2011; YANG et al., 2018). Essa rede de pequena
escala é composta de cinco genes (CBF1, GAL4, SWI5, GAL80, ASH1) com um total de

8 relacoes regulatorias, apresentada na Figura 48.

Os tltimos datasets para este grupo sao aqueles da competigao DREAM4 (DREAM
4 - In Silico Network Challenge?).

As topologias das redes foram obtidas a partir da extragdo de sub redes de redes de
regulacao transcricional de E. coli e de S. cerevisiae. A extragdo é adaptada para incluir

preferencialmente partes da rede com ciclos. Relagoes de autorregulagao sao removidas.

3 https://www.synapse.org/#!Synapse:syn3049712/wiki/74630
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Figura 46 — Modelo esquematico das oscilagoes circadianas na Drosophila com 10 espécies
envolvendo a regulagao negativa da expressao génica pela PER e TIM. Os mRNAs per
(Mp) e tim (Mr) sao sintetizados no nicleo e transferidos para o citosol, onde acumulam-se
em taxas maximas vsp € vy, respectivamente. La sao degradas enzimaticamente em taxas
maximas, v,,p € Uy, com constantes Michaelis K,,p e K,,r. As taxas de sintese das
proteinas PER e TIM, proporcionais respectivamente a Mp e My sao caracterizadas pela
taxa constante aparente de primeira ordem ksp e kyp. Os pardmetros Vip (Vir) e Kip
(Kir) i=1, -+ 4) denotam a taxa méxima e a constante Michaelis das quinase(s) e
fosfatase(s) envolvidas na fosforilagao reversivel de Py (Tp) em Py (T1) e Py (T1) em Py (T3),
respectivamente. As formas totalmente fosforiladas (P e T3) sao degradadas por enzimas
de taxa maxima vgp € vgr e constantes Michaelis K;p e Kyr e formam reversivelmente
um complexo C (associagao e dissociagao sao caracterizadas pelas constantes de taxa ks
e ky), que sao transportadas para dentro do nicleo numa taxa caracterizada pelo taxa
constante aparente de primeira ordem k;. O transporte da forma nuclear do complexo
PER-TIM (Cy) para o citosol é caracterizado pela taxa aparente constante de primeira
ordem k5. O feedback negativo exercido pelo complexo nuclear PER-TIM nas transcrigoes
da per e da tim sao descritas por uma equacao do tipo Hill.
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Fonte: Adaptado de LELOUP; GOLDBETER (1998).
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Figura 47 — Rede biolégica do processo de reparo do DNA da FE. coli.
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Fonte: LEI et al. (2023).

Figura 48 — Rede biolégica IRMA.

Fonte: CANTONE et al. (2009).

Os modelos dinamicos das redes foram simulados usando um modelo cinético detalhado
de regulagao génica. Tanto a transcricdo quanto a regulacao sdo modeladas. Contudo, a
concentragao das proteinas nao estao incluidas nos datasets. Os datasets correspondem
aos niveis de concentragao de mRNA. Além disso, as simulagoes sdo baseadas em equagoes
diferenciais estocésticas (Equagdes Langevin) para modelar ruidos internos na dindmica
das redes. Todas as redes e dados foram geradas com a versao 2.0 do GeneNetWeaver.
Para os experimentos realizados neste trabalho foram considerados os conjuntos de dados
do desafio 10 e 100. Para cada um dos desafios, 5 conjuntos de dados diferentes sao

disponibilizados.

Por fim, o quarto conjunto de dados contempla redes sintéticas geradas a partir de
redes de referéncia de E. coli, apresentados em (PUSNIK et al., 2022), para a comparacio
com o método ATEN. A geracao de dados sintéticos é composta de multiplas etapas.

Primeiramente, conjuntos de GRNs ground-truth sao gerados a partir de uma rede de
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referéncia de E. coli (SCHAFFTER; MARBACH; FLOREANO, 2011; GAMA-CASTRO
et al., 2010). As redes geradas servem como base para a geragdo de modelos cinéticos
dindmicos, que sao entao simulados para produzir dados de expressdo génica na forma de
séries temporais. Além disso, utiliza-se o GeneNetWeaver (SCHAFFTER; MARBACH,;
FLOREANO, 2011) para importar ou extrair GRNs maiores. Em especifico, para os dados
de E. coli, 10 diferentes conjuntos de dados foram gerados para cada quantidade de genes
(16, 32 e 64), resultando em 30 datasets.

Todos os problemas utilizados neste trabalho estao publicamente disponiveis no

repositério do GitHub?.

4.2 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO EM PROBLEMAS BENCHMARK

Nesta secao sao apresentados os resultados referentes a aplicacdo do CGPGRN nos
problemas benchmark sintéticos e acurados e nos dados experimentais e suas comparagoes
com os resultados obtidos pelos algoritmos estado da arte apresentados em (PRATAPA et
al., 2020) e discutidos na Segao 2.11.

4.2.1 Problemas Sintéticos e Acurados

Para os problemas sintéticos e acurados o pré-processamento é aplicado com valor
de suavizacao determinado através de shuffle split, que consiste em um validador cruzado de
permutacao aleatéria, com 10 splits e valores de suavizagao p € {0,0.05,0.1,...,0.95,0.99}.
Desta forma, o melhor valor de suavizacao é aquele que reduz a soma do erro quadratico
entre os dados reais e o valor do spline para cada ponto. Além disso, adota-se 70%
para treinamento e 30% para teste com 10 execuc¢oes independentes. Nao foi utilizada a
etapa de agrupamento, uma vez que tanto para os problemas sintéticos quanto para os
acurados as espécies apresentadas sao exatamente aquelas disponiveis nas redes ground-
truth ou ja sao as espécies necessarias para a modelagem do fendmeno biolégico em questao.
A discretizagao foi feita através da ferramenta Gene Expression Data Pre-Processing
Tool (GEDPROTOOLS) (GALLO et al., 2015)° com o método Bikmeans para todos os
problemas exceto o Cycle, no qual o método TSD foi usado pois obteve melhores resultados

para dados ciclicos em estudos anteriores (SILVA et al., 2020).

Na CGP, foram realizadas 5 execugoes independentes para cada gene com um
maximo de 20.000 avaliagoes da fungdo objetivo, uma vez que para esse nimero de
avaliagoes o processo de busca ja nao apresentava melhorias, conforme experimentos
preliminares. Desta forma, a CGP ¢é executada 5 x N, onde N é o niimero de genes do
problema. Os demais parametros da CGP sao n, = 1, n. = 100, Ib = n,, o conjunto de
fungoes I' = {AND, OR, NOT, XOR} e o operador de mutagdo SAM. Os parametros

4 https://github.com/jeduaardo/tese
° http://lidecc.cs.uns.edu.ar/files/gedprotools.zip
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da CGP foram determinados de forma empirica, através de estudos preliminares. O
conjunto de fungoes também ¢é resultado de estudos preliminares e contém as portas logicas
bésicas, com as quais qualquer CLC pode ser construido (AND, OR e NOT) e a XOR foi
introduzida a fim de facilitar a obtencao de expressdes do tipo AB + AB que necessitariam

de 5 portas légicas originalmente.

Para comparacao, foram utilizados os algoritmos GENIE3, GRISLI, GRNBO-
OST2, GRNVBEM, LEAP, PIDC, PPCOR, SCINGE, SCNS, SCODE e SINCERITIES,
apresentados em (PRATAPA et al., 2020).

Nesta versao do framework a avaliacao dos individuos da CGP ainda nao era reali-
zada em paralelo na GPU. O ambiente computacional utilizado consiste de um processador
Intel® i7-4790K, 16 GB DDR3 e GPU GTX760Ti com 2GB. Como discutido na Secao 3.4,
para problemas com mais de um pseudotime, a CGP ¢ executada independentemente para
cada pseudotime e a GRN final é a uniao das GRNs parciais, ordenada pela forca das

relacoes regulatorias obtidas.

A Figura 49 apresenta os PPs considerando os melhores valores de AUPRC e
AUROC obtidos pelo framework BEELINE, e a Figura 50 mostra os PPs considerando os
valores de mediana de AUPRC e AUROC. Para facilitar a legibilidade, BEELINE AUPRC
e BEELINE AUROC se referem aos valores obtidos pela avaliacdo das redes inferidas pelo
framework BEELINE. AUPRC e AUROC dizem respeito a area sob a curva dos PPs,
respectivamente, considerando os valores de BEELINE AUPRC e BEELINE AUROC.

Considerando ambos os cenarios, para AUPRC e AUROC, CGP obteve os melhores
resultados para a maioria dos problemas (maior p(1) = 0.47) e o melhor desempenho geral
(maior area sob as curvas do PP). Além disso, CGP é a abordagem mais confidvel, pois

obteve o menor 7 tal que p(7) = 1.

Resultados tabulares adicionais para todos os problemas, considerando o melhor
valor, primeiro e terceiro quartis, mediana, média, desvio padrao, boxplots e as melhores
redes reconstruidas sdo apresentados no material suplementar disponivel no repositorio.
Investigou-se também a significancia estatistica das diferencas entre os resultados obtidos.
Os testes de Kruskal-Wallis (para mediana) e Dunn (para testes post-hoc) sdo os testes
estatisticos ndo paramétricos utilizados aqui. Quando o p-valor < 0.05, conclui-se que a
hipdtese nula é rejeitada (os resultados sdo estatisticamente diferentes). Esses resultados
também estao disponiveis no repositorio. Adicionalmente, o niimero de problemas no qual
um método obteve os melhores resultados em relacao a mediana (ou seus resultados sao
estatisticamente similares aos melhores) é mais uma forma de indicar qual método é o

melhor, conforme apresentado na Tabela 12 e discutido mais adiante.

A estratégia proposta que usa a CGP é a melhor ou obteve resultados competitivos
quando comparada aos métodos estado da arte, considerando os problemas sintéticos. Em

relacao aos problemas acurados, como relatado na literatura, quando a taxa de dropout
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Figura 49 — Performance Profiles do melhor para os 12 algoritmos.

(a) AUPRC do melhor.
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Fonte: da Silva et al. SILVA et al. (2023).

aumenta, o desempenho dos algoritmos diminui. Isso é justificado pelo fato de que a grande
presenca de valores zero nos dados de expressao génica dificultam a obtencao de relacgoes
regulatérias corretas. Além disso, no caso especifico da CGP, a etapa de pré-processamento
com o spline tem menos pontos para se ajustar. Ainda, a CGP apresenta diferenca
estatistica em 8 dos 11 algoritmos de inferéncia. Em geral, essa diferenca estatistica nao
¢é observada quando os resultados obtidos pela proposta sao comparados com aqueles
alcancados com GRISLI, SINCERITIES e SCNS. E possivel que a diferenca estatistica
nao seja observada quando comparados a esses trés algoritmos pois, assim como a CGP,

todos utilizam informacao pseudotemporal para realizar suas predigoes.
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Figura 50 — Performance Profiles da mediana para os 12 algoritmos.

(a) AUPRC da mediana.
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Fonte: SILVA et al. (2023).

A Tabela 12 apresenta o nimero de problemas em que as técnicas obtiveram os
melhores resultados para AUPRC e AUROC (os melhores resultados estao em negrito). O
problema é contado para cada método no qual nao existe diferenca estatistica observada

(p-valor > 0.05) em relagao ao melhor.

De acordo com a Tabela 12 é possivel perceber que a estratégia proposta obteve os
melhores resultados na maioria dos problemas (33 problemas) para BEELINE AUPRC.
Quando considerando BEELINE AUROC, a estratégia proposta é o segundo melhor
método com maior quantidade de melhores resultados (29 problemas). PIDC obteve o

maior nimero de melhores resultados com significancia estatistica considerando BEELINE
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Tabela 12 — Numero de problemas nos quais cada técnica obteve os melhores resultados.
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15 15 11 3
13 20 15 0
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AUPRC 33 2 26 16 9 11 21
AUROC 29 0 31 10 19 23 20

Fonte: SILVA et al. (2023).

—_

AUROC (31 problemas). Entretanto, a saida do PIDC ¢é somente uma lista ordenada das
possiveis relagoes génicas. As redes na forma de grafos sao geradas a partir de software de
terceiros (GeneNetWeaver). Nao existe nenhuma expressao matematica, regra légica ou
qualquer modelo que represente a rede inferida. Além disso, o PIDC nao fornece o sinal da
regulacao (ativagdo ou inibi¢do). Desta forma, as redes inferidas sdo sempre apresentadas
na forma de redes de coexpressao. A estratégia proposta, além de gerar regras logicas e ser
possivel obter um sistema de EDOs, fornece o sinal da regulagao. Além disso, é possivel

reconstruir diretamente as GRNs na forma de grafos.

A Figura 51 apresenta a rede ground-truth e a rede reconstruida para o problema
mCAD, considerando 0% de dropout. A rede original do mCAD tem 5 espécies (Pax®6,
Fgf8, Emx2, Coup e Sp8) e 14 intera¢oes. A CGP foi capaz de obter corretamente a maior
parte das relacoes regulatérias, como apresentado em (GIACOMANTONIO; GOODHILL,
2010). Entretanto, Sp8 sempre ativa Fgf8 e essa relacao regulatéria nao foi encontrada
pelo nosso método nesse momento. Ao analisar as tabelas verdade geradas foi possivel
perceber que o estado logico de Fgf8 nao era sempre complementar ao de Sp8, fazendo com
que as regras légicas obtidas, de fato, ndo indicassem sempre a ativagao. Esse problema é
oriundo do método de discretizacao utilizado. Como serd apresentado na Secao 4.6.3, ao
trocar o método de discretizacao tal relacao passou a ser obtida em todas as execugoes
independentes da CGP.

4.2.2 Problemas Experimentais

Para os problemas experimentais, o mesmo pré-processamento utilizado ante-
riormente foi aplicado. A discretizacao foi realizada utilizando o proprio médulo de
discretizacao do framework CGPGRN com os método Bikmeans para todos os problemas.
Aqui, considerou-se também a etapa de agrupamento utilizando K-Means e niimero maximo
de clusters igual a 10. O melhor ntimero de clusters é aquele que maximiza o coeficiente

de silhueta.

Os parametros da CGP sao variaveis em relagao ao nimero de genes considerados.
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Figura 51 — Rede mCAD reconstruida com 0% dropout. Linhas azuis representam ativacao
e laranjas, inibicao. Linhas sélidas sao relagoes regulatérias corretas, linhas tracejadas
sao aquelas obtidas somente pela proposta, e linhas verdes sao relagoes presentes na rede
ground-truth que a proposta nao encontrou.

(a) Rede Ground-Truth. (b) Rede reconstruida.
Emx2
Fgf8
Pax6
Sp8

Fonte: SILVA et al. (2023).

Quanto maior a quantidade de espécies envolvidas, mais recurso computacional deve
disponibilizado para a CGP e maior deverd ser o tamanho da representagdo do individuo
(n.). Isso pode ser definido pelo usuério explicitamente ou pode-se deixar o cédlculo
automatico do framework. Para este experimento, utilizou-se o cdlculo automatico. Para
a evolucdo de um tnico circuito com multiplas saidas, o nimero maximo de nés (n.) é

dado por:

500, se Nesp < 200

Ne = . , (4.1)
500 + ceil (| Nesp/200]) x 500, caso contrario

onde N,g, ¢ o nimero de espécies envolvidas.

J& para o nimero de avaliagoes da fungao objetivo (neyq), 0 cdlculo é dado por:

Nevar = 1.500.000 + ceil (| Negp/400]) x 1.500.000 (4.2)

Ambas féormulas foram derivadas empiricamente através de estudos preliminares.

O conjunto de fungdes é I' = {AND, OR, NOT, NOR, XOR, NAND, XNOR}. Os
circuitos foram evoluidos considerando todas as saidas simultaneamente, e nao somente
uma como no experimento anterior. Isso maximiza a eficiéncia da avaliacao dos individuos
em GPU, que agora também é considerada. Os demais parametros de representacao n,
=1 e lb = n, sao os mesmos do experimento anterior bem como o operador de mutagao
SAM. O numero de execugoes independentes foi aumentado para 10 a fim de refinar as

probabilidades de ocorréncia das relagoes regulatérias. Todos os problemas experimentais,
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descritos na Se¢ao 4.1, foram considerados. O nimero de espécies de cada problema para

cada configuracao é apresentado na Tabela 13

Tabela 13 — Numero de espécies de cada problema em cada configuracao.

hESC hHep mDC mESC mHSC-E mHSC-GM mHSC-L

500nTF 500 200 200 500 500 500 200
500TF 910 948 821 1.120 704 632 260
1000nTF 1.000 1.000 1.000 1.000  1.000 1.000 692
1000TF  1.410 1.448 1.321 1.620 1.204 1.132 692

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os algoritmos utilizados para comparagao sao GENIE3, GRNBOOST2, PIDC,
PPCOR e SINCERITIES, uma vez que foram apontados como os algoritmos que apresenta-
ram melhores desempenhos em dados experimentais (PRATAPA et al., 2020). Além disso,
as trés redes de referéncia (STRING, NonSpecific e ChIP-Seq) foram consideradas. E
importante ressaltar que tais redes contém informagoes sobre possiveis relagoes regulatorias
de todas as espécies presentes no conjunto de dados, conforme apresentado na Tabela 11.
Para os subconjuntos das configuragoes de interesse (500nTF, 500TF, 1000nTF e 1000TF)
as redes de referéncia sao construidas intersectando as espécies presentes em cada uma

das configuracoes com as redes de referéncia completas.

Mantendo a base de comparacao apresentada em (PRATAPA et al., 2020), a
métrica de referéncia utilizada aqui é o EP. Um fato importante a ser levantado nesse
momento é que o framework de avaliacado BEELINE nao foi capaz de calcular os valores de
AUPRC e AUROC para os dados experimentais por conta do alto consumo de memoria
(superior a 16GB). Por outro lado, o médulo de avaliagao do framework CGPGRN é capaz
de lidar com essa grande quantidade de dados e as avaliacoes dos dados experimentais
sob o ponto de vista de diversas métricas foi apresentado na Secao 2.13 e é discutido em
detalhes na Secao 4.7. As Tabelas 14, 15, 16, e 17 apresentam os resultados de melhor
caso para todos os problemas e todos os algoritmos, para as configuragdes 500nTF, 500TF,
1000nTF, e 1000TF, respectivamente. Os resultados tabulares sobre o caso da mediana
estao disponiveis no material suplementar no repositério. Células com “-” indicam que o
algoritmo nao obteve nenhuma relagao regulatéria correta para problema (apresentado na

primeira coluna) na dada rede (uma das linhas, por problema).

De acordo com a Tabela 14 é possivel perceber que a CGP obteve melhores
resultados em 9/21 situagdes. A maior parte deles (6) foi obtido quando considerada a
rede de referéncia ChIP-Seq. O segundo melhor desempenho foi alcangado pelo PIDC, com
melhores resultados em 7/21 situagoes, sendo 4 deles na rede de referéncia STRING. O
GRNBOOST?2 obteve melhores resultados em 2/21 situagdes e 0o GENIE3 e SINCERITIES
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Tabela 14 — Resultados para todos os algoritmos e problemas considerando os melhores
valores para a configuragao 500nTF. Melhores resultados sao apresentados em negrito.

Problem  Network PIDC GENIE3 GRNBOOST2 SINCERITIES CGP

o STRING - _ _ _ 0,0017

<& NonSpecific - - - - -
he ChIP-Seq - 0,0035  0,0088 0,0053 0,0122
STRING  0,0096 0,0024  0,0048 0,0024 0,0097
\&Q@Q NonSpecific - . : : 0,0008
ChIP-Seq - - - - 0,0112

N STRING  0,0079 - . : :

®Q NonSpecific - - - - -
ChIP-Seq - - - - 0,0079
o STRING  0,0278 0,0478 0,0478 0,0080 0,0033
<5 NonSpecific - 0,0053  0,0053 0,0106 0,0049
& ChIP-Seq  0,0137 0,0265  0,0298 0,0125 0,0195
¢ STRING  0,0694 00451  0,0382 - 0,0024
«23»’@ NonSpecific 0,0435 0,0254  0,0326 ; 0,0042
S ChIP-Seq  0,0066 0,0036  0,0036 0,0058 0,0110
, STRING  0,1724 0,1043  0,0435 - 0,0016
QSOQ NonSpecific 0,0550 0,0275  0,0229 . 0,0037
$ ChIP-Seq  0,0109 0,0118  0,0139 0,0066 0,0148
STRING  0,1161 0,0536  0,0536 - 0,0040

G

o« NonSpecific 0,0808 00102 0,025 ; 0,0023
& ChIP-Seq  0,0122 0,008  0,0108 0,0108 0,0171

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

em 1/21 situagoes cada, sendo que o tnico melhor resultado de GENIE3 estd empatado
com o resultado obtido pelo GRNBOOST2. Nenhum dos algoritmos foi capaz de encontrar
relagoes regulatérias em todas as situagoes. Contudo, a CGP foi o método com menor
quantidade de solugoes nao obtidas (3), seguido por GENIE3 e GRNBOOST?2 com 7 e
PIDC com 8. O algoritmo SINCERITIES nao apresentou bons resultados para a maioria

dos problemas e nao foi capaz de encontrar relagdes regulatérias corretas em 13 situagoes.

Analisando a Tabela 15, que consiste na configuracao 500TF é possivel perceber que
o PIDC foi o algoritmo com melhores resultados na maioria das situagoes (13/21 problemas).
A CGP s6 foi capaz de obter melhores resultados em 3/21 problemas, todos eles quando
considerada a rede ChIP-Seq. Os algoritmos GENIE3 e GRNBOOST?2 ficaram ambos
com 2/21 melhores resultados e, novamente, SINCERITIES obteve melhores resultados
em 1/21 situagoes. A CGP nao foi capaz de encontrar relagdes regulatérias corretas para
o problema hESC quando considerada a rede NonSpecific. SINCERITIES apresentou o

pior desempenho, nao sendo capaz de encontrar relagoes regulatorias corretas em 9/21
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Tabela 15 — Resultados para todos os algoritmos e problemas considerando os melhores
valores para a configuragao 500TF. Melhores resultados sao apresentados em negrito.

Problem  Network PIDC GENIE3 GRNBOOST2 SINCERITIES CGP

¢ STRING  0,0296 0,0108  0,0176 ] 0,0006
@% NonSpecific 0,0119 0,0055 0,0058 - -
A ChIP-Seq  0,0044 0,0086  0,0079 ; 0,0058
STRING  0,0373 00175  0,0178 0,0088 0,0149
\&3‘& NonSpecific 0,0126 0,0061  0,0068 0,0034 0,0063
ChIP-Seq  0,0153 0,0071  0,0078 0,0159 0,0153
STRING  0,0293 0,0131  0,0125 0,0075 0,0278
@go NonSpecific 0,0228 0,0098  0,0062 0,0026 0,0184
ChIP-Seq  0,0026 0,0013  0,0013 ; 0,0013
o STRING 0,377 00215 0,0251 0,0120 0,0060
& NonSpecific 0,0191 0,0139  0,0149 0,0074 0,0065
& ChIP-Seq  0,0304 0,0348  0,0351 0,0235 0,0290
¢ STRING  0,0598 0,0387  0,0401 ] 0,0064
«239 NonSpecific 0,0372 0,0309  0,0302 0,0007 0,0048
N ChIP-Seq  0,0177 0,0030  0,0062 0,0151 0,0253
., STRING  0,1522 00949  0,0657 ] 0,0033
QSOQ NonSpecific 0,0607 0,0287  0,0287 . 0,0022
N ChIP-Seq  0,0107 0,0130  0,0143 0,0068 0,0172
&Y STRING 00709 0,0722  0,0709 ] 0,0067
o« NonSpecific 0,0404 0,0391  0,0418 ; 0,0050
& ChIP-Seq  0,0137 0,0099  0,0151 0,0124 0,0219

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

situagoes. Os demais algoritmos (PIDC, GENIE3 e GRNBOOST?2) encontraram solugoes

para todos os problemas em todas as redes de referéncia.

Quando considerados os resultados da configuracao 1000nTF apresentados na
Tabela 16, a CGP obteve os melhores resultados em 5/21 situagoes, sendo 3 delas na rede
ChIP-Seq. PIDC obteve melhores resultados em 6/21 situagoes, sendo a maioria delas (3)
na rede STRING. GRNBOOST2 também obteve melhores resultados em 6/21 situagoes.
Por fim, GENIE3 obteve melhores resultados em 4/21 situagoes e SINCERITIES néao
obteve nenhum melhor resultado. Em relagao ao niimero de vezes em que os algoritmos
nao conseguiram obter relagoes regulatorias corretas, SINCERITIES ocupa o primeiro
lugar com 12 ocorréncias, seguido por PIDC, GRNBOOST2 e CGP com 5 ocorréncias e

GENIE3 com 4 ocorréncias.

Por fim, conforme apresentado na Tabela 17, PIDC apresenta os melhores resultados
em 13/21 situacoes, seguido por CGP com 4/21 situagoes, GENIE3 com 3/21 situagoes,
GRNBOOST?2 com 2/21 situagoes ¢ SINCERITIES néao obteve melhores resultados em



160

Tabela 16 — Resultados para todos os algoritmos e problemas considerando os melhores
valores para a configuracao 1000nTF. Melhores resultados sao apresentados em negrito.

Problem  Network PIDC GENIE3 GRNBOOST2 SINCERITIES CGP

o STRING - - - - 0,0003
<& NonSpecific - - - - 0,0016
A ChIP-Seq  0,0038 0,0070  0,0052 _ 0,0042

STRING  0,0054 0,0045 0,0063 0,0009 0,0023
\QQ@Q NonSpecific - - - - -
ChIP-Seq 0,0014  0,0005 0,0019 0,0009 -

S STRING 0,0071 0,0012 0,0024 - 0,0007

®Q NonSpecific - 0,0020 - - 0,0011
ChIP-Seq  0,0032 - - - -
STRING  0,0071 0,0297 0,0297 0,0014 0,0021

O
<5 NonSpecific - 0,0086  0,0095 0,0026 0,0019
& ChIP-Seq 0,0170 0,0262 0,0257 0,0107 0,0137

) STRING 0,0512 0,0216 0,0243 0,0014 0,0021
«23’6 NonSpecific 0,0249 0,0132  0,0190 _ 0,0011
N ChIP-Seq  0,0046 0,0010  0,0015 0,0050 0,0083

, STRING  0,1039 0,0584  0,0455 - -

«g&‘oo NonSpecific 0,0346 0,0221  0,0158 ; _
< ChIP-Seq 0,0097  0,0095 0,0100 0,0046 0,0114

Cﬁ\ STRING 0,0273  0,0375 0,0444 - 0,0014

o« NonSpecific 0,0194 0,0153  0,0209 _ 0,0017
@Q‘ ChIP-Seq 0,0080 0,0054 0,0070 0,0069 0,0134

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

nenhuma das situagoes. Em relagao as situagoes onde nao foram encontradas relagoes
regulatérias corretas, SINCERITIES novamente apresenta o pior desempenho, ndo encon-
trando relagoes regulatdrias corretas em 8 situagoes, seguido por CGP (2) e GRNBOOST?2
(1). PIDC e GENIE3 encontraram ao menos uma relagao regulatéria correta para todos

os problemas quando consideradas todas as redes de referéncia.

A Tabela 18 apresenta a contagem de desempenho de todos os algoritmos, em todos
os problemas considerando as trés redes de referéncia, contendo informacoes sobre quantas
vezes cada método encontrou o melhor resultado (#MR) e quantas vezes cada método nao
foi capaz de obter relagoes regulatorias (#SS). A partir dela é possivel concluir que o PIDC
obteve melhores resultados 39 vezes, sendo o algoritmo com melhores resultados quando
consideradas as redes de referéncia STRING e NonSpecific. Além disso, o PIDC tende a
apresentar bons resultados nas configura¢oes que levam em consideracao a presenca dos
fatores de transcricao. A CGP obteve os melhores resultados somente para a rede ChIP-Seq.

SINCERITIES ¢ o algoritmo com pior desempenho, ndo sendo capaz de encontrar relagoes
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Tabela 17 — Resultados para todos os algoritmos e problemas considerando os melhores
valores para a configuragao 1000TF. Melhores resultados sdo apresentados em negrito.

Problem  Network PIDC GENIE3 GRNBOOST2 SINCERITIES CGP

o STRING  0,0188 0,0099  0,0146 0,0041 0,0044
& NonSpecific 0,0087 0,0041  0,0050 0,0080 0,0026
A ChIP-Seq  0,0032 0,0085 0,0066 0,0079 0,0031

STRING  0,0238 0,0128  0,0129 0,0037 0,0098
\&2‘& NonSpecific 0,0093 0,0052  0,0052 0,0019 0,0078
ChIP-Seq  0,0118 0,0051  0,0063 0,0110 0,0118

“ STRING  0,0220 0,0098  0,0103 0,0027 0,0044

S NonSpecific 0,0181 0,0074  0,0064 0,0013 0,0029
ChIP-Seq  0,0017 0,0008 - . ;

o STRING  0,0296 00175 0,017l 0,0061 0,0055
< NonSpecific 0,0158 0,0101  0,0115 0,0045 0,0044
& ChIP-Seq  0,0224 0,0271  0,0281 0,0176 0,0176

¢ STRING  0,0389 00279  0,0318 ] 0,0021
«239 NonSpecific 0,0184 0,0235  0,0224 ; 0,0024
N ChIP-Seq  0,0126 0,0023  0,0051 ; 0,0149

, STRING  0,1039 00584  0,0455 ] ]

QSOQ NonSpecific 0,0346 0,0221  0,0189 . 0,0019
N ChIP-Seq  0,0097 0,0097  0,0116 0,0046 0,0183

&Y STRING  0,0267 0,0420  0,0404 ] 0,0025

o« NonSpecific 0,0206 0,0243  0,0258 ; 0,0019
& ChIP-Seq  0,0083 0,0060  0,0082 0,0080 0,0123

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

regulatérias corretas em 42 situagoes, seguido por PIDC com 13 e os demais algoritmos
ficaram empatados com 11 ocorréncias. A explicacao mais plausivel para o desempenho da
CGP nao ser o melhor em todos os casos reside no fato de que o framework BEELINE leva
em consideragdo somente as top-k relacoes regulatérias, sendo k£ a quantidade de relacoes
regulatérias presentes na rede de referéncia reduzida (com as espécies alvo intersectadas nas
redes completas). Os melhores resultados obtidos pela CGP estao concentradas na rede de
referéncia ChIP-Seq que é, em todos os casos, a rede de referéncia com maior quantidade
de relagoes regulatorias. Testes foram realizados considerando a rede completa e, em
todos os casos, a CGP apresenta melhores resultados. Nessa situacao, todas as relagoes
regulatérias encontradas pela CGP sao levadas em consideragao na hora de computar a EP.
Um outro fator que pode auxiliar a CGP a refinar suas solugoes é aumentar a quantidade
de execucoes de rede para geracao das probabilidades. No caso do experimento atual,
uma relacao regulatéria encontrada em 1/10 execugoes aparece com 10% de probabilidade

de ocorréncia. Se forem realizadas 20 execucoes, essa probabilidade de ocorréncia, caso
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mantenha-se acontecendo uma tnica vez, cairia para 5% e, possivelmente, seria jogada
para o final da lista ordenada de relagoes regulatérias. Como leva-se em consideracao
somente as top-k relacoes regulatorias, essa ocorréncia de 5% poderia ser eliminada da
contagem no momento da avaliagdo. Outro fator importante a ser levantado é o uso da
etapa de agrupamento. Essa etapa mostrou-se favoravel e auxiliou a CGP a encontrar
solugoes factiveis em estudos realizados previamente. Contudo, como sera discutido na
Secao 4.7, a geracao dos conjuntos de dados apresentados em (PRATAPA et al., 2020)

reline genes que nunca compartilham rela¢oes regulatérias, o que prejudica o agrupamento.

Tabela 18 — Contagem de desempenho dos algoritmos para todos os problemas. #MR
indica o nimero de vezes que o método obteve melhores resultados e #SS indica o niimero
de vezes em que o método nao encontrou relagoes regulatérias. Os melhores resultados de
#MR por rede de referéncia estao apresentados em negrito.

PIDC GENIE3 GRNBOOST2 SINCERITIES CGP
#MR #SS #MR #SS #MR #SS #MR  #SS #MR  #SS
STRING 19 2 4 3 4 3 0 16 3 3
NonSpecific 16 8 2 5 4 5 1 18 2 5
ChIP-Seq 4 3 4 3 4 3 1 8 16 3
Totais 39 13 10 11 12 11 2 42 21 11

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.3 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO EM DADOS DE ORGANISMOS AM-
PLAMENTE ESTUDADOS

Experimentos computacionais foram realizados a fim de avaliar o desempenho do
método proposto em dados de organismos amplamente estudados na literatura e que
também constituem conjuntos de dados utilizados com frequéncia para a validagao de
métodos de inferéncia de GRNs. Para essas avaliagoes, sdo considerados todos os problemas

do Grupo 3 de conjuntos de dados apresentados na Segao 4.1.

Primeiramente, considerando o problema da rede DNA SOS da E. coli, para CGP
foram adotadas 50.000 avaliagoes da fungao objetivo, n, = 1, n, = lb = 100, 5 execugdes
independentes e I' = {AND, OR, NOT, NOR, XOR, NAND, XNOR}. Os resultados para
as 4 redes considerando AUPRC e AUROC de todos os algoritmos sdao apresentados na
Tabela 19 e nos boxplots da Figura 52.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 19 é possivel perceber que os
melhores resultados, tanto para AUPRC quanto para AUROC, em todos os casos, foi obtido
pelos algoritmos GENIE3 e GRNBOOST2. O resultado ser o mesmo é justificado pelo
fato de que ambos os algoritmos utilizam o mesmo principio de funcionamento, conforme

discutido anteriormente. A diferenca reside na adequacao do GRNBOOST2 para datasets
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Tabela 19 — Resultados de AUPRC e AUROC para todas as redes SOS para todos os
algoritmos. Melhores valores sao apresentados em negrito.

Alg SOS-1 SOS-2 SOS-3 SOS-4

: AUPRC AUROC AUPRC AUROC AUPRC AUROC AUPRC AUROC
CGP 0,0928  0,9824 009889  0,9737 009811  0,9561 0,889  0,9737

PIDC 0,0484  0,8860 09484  0,8860  0,9968 0,9912 0,9968 0,9912
GENIE3 0,9968 0,9912 0,9968 0,9912 0,9968 0,9912 0,9968 0,9912
GRNBOOST2 0,9968 0,9912 0,9968 0,9912 0,9968 0,9912 0,9968 0,9912
PPCOR 0,7534  0,5877  0,6951 05351  0,6699  0,5175  0,7359  0,5702

SINCERITIES 0,8497 0,7105 0,8611 0,7281 0,8666 0,7368 0,8439 0,7018

maiores em termos de tempo computacional. PIDC foi capaz de igualar esses resultados
para as redes 3 e 4. A CGP, apesar de nao encontrar os melhores resultados, sempre obteve
valores proximos a 0,99 em AUPRC e sempre superiores a 0,95 para AUROC, em todos
os casos. Esses resultados foram superiores aos obtidos pelo PIDC nas duas primeiras
redes e superior a todos os resultados obtidos pelo PPCOR e SINCERITIES. Além disso,

PPCOR apresenta os piores resultados nestes problemas.
Figura 52 — Boxplots de AUPRC e AUROC para todas as redes SOS e todos os algoritmos.

SOS DNA Repair
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AUPRC
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CGP
PIDC -
GENIE3 -
GRNBOOST?
PPCOR -
SINCERITIES -

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ja para os boxplots apresentados na Figura 52, GENIE3 e GRNBOOST2, além de
obter os mesmos valores para todos os problemas quando comparados entre si, também
obtiveram os mesmos valores para todas as redes consideradas. Por esse motivo, os boxplots
nao apresentam variacdo. A CGP apresenta uma pequena variacdo em AUPRC, mantendo

uma mediana em 0,9889 e uma mediana de 0,9737 em AUROC. PIDC apresentou maior
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variabilidade entre as redes consideradas. PPCOR e SINCERITIES também apresentam
uma variabilidade mas os resultados sao sempre abaixo de 0,9 e 0,8 para AUPRC e abaixo

de 0,8 para AUROC, para PPCOR e SINCERITIES, respectivamente.
De maneira geral, os resultados indicam que GENIE3, GRNBOOST2, CGP e PIDC

foram capazes de reconstruir corretamente quase completamente as redes consideradas

nestes experimentos.

Na sequéncia, os experimentos foram realizados considerando o conjunto de dados
IRMA. Os parametros da CGP sdo os mesmos para os problemas DNA SOS. Os resultados
de AUPRC e AUROC para todos os algoritmos sdo apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 — Resultados de AUPRC e AUROC para todos os algoritmos considerando o
problema IRMA. Melhores resultados sdo apresentados em negrito.

Metric CGPGRN GENIE3 GRNBOOST2 PIDC PPCOR SINCERITIES

AUPRC 0,7466 0,5826 0,5056 0,6911 0,4000 0,4351
AUROC 0,7448 0,6146 0,5313 0,6875 0,5000 0,5781

Os resultados indicam que o CGPGRN fornece os melhores resultados para o
problema IRMA, tanto em AUPRC quanto em AUROC. PIDC apresentou resultados su-
periores aos obtidos pelo GENIE3 e GRNBOOST?2. Novamente, PPCOR e SINCERITIES

nao apresentaram um bom desempenho.

Por fim, sdo considerados os problemas da competicado DREAM. Para os problemas
de 10 genes, os parametros da CGP sao os mesmos dos experimentos anteriores. Contudo,
para 100 genes, n. = [b = 1000 e o nimero maximo de avaliagoes ¢ 500.000, mantendo
uma proporcao de 10 vezes em relagao ao aumento da quantidade de genes. Os demais
parametros sao os mesmos. As Tabelas 21 e 22 apresentam os resultados para todos os

algoritmos e problemas, para AUPRC e AUROC, respectivamente.

De acordo com a Tabela 21 é possivel perceber que, tanto para 10 quanto para
100 genes, o CGPGRN obteve os melhores resultados em todos os conjuntos de dados
testados. Conforme apresentado em experimentos anteriores, PPCOR e SINCERITIES
nao apresentaram bom desempenho. Além disso, SINCERITIES nao foi capaz de obter

relacoes regulatérias corretas para nenhum dos problemas considerados aqui na categoria

DREAM4-100.

Ja para os valores de AUROC, de acordo com a Tabela 22, para os problemas da
categoria DREAM4-10, o CGPGRN apresenta os melhores resultados em todos os casos.
Contudo, para o DREAM4-100, GRNBOOST?2 apresenta os melhores resultados para
os 3 primeiros problemas e os dois tltimos sao melhores quando considerado o GENIES.
Novamente, PPCOR e SINCERITIES nao apresentaram bom desempenho e SINCERITIES
nao foi capaz de encontrar relagdes regulatérias corretas para a categoria DREAM4-100.

Uma possivel explicacao para os resultados inferiores obtidos pelo CGPGRN em AUROC
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Tabela 21 — Resultados de AUPRC para todos os conjuntos de dados e todos os algoritmos.
Melhores resultados estao em negrito

Alg. #1 #2 #3 #4 #5
DREAM4-10
CGPGRN 0,3500 0,2833 0,3545 0,2887 0,3037
GENIE3 0,2002 0,1762 0,1886  0,1974  0,1607
GRNBOOST2 0,1876 0,1725 0,1885 0,2154  0,1233
PIDC 0,1667 0,1345 0,1537  0,1427  0,0960
PPCOR 0,1667 0,1778 0,1537 0,2345 0,1336
SINCERITIES 0,1556  0,1577 0,2580 0,1297  0,1401
DREAM4-100
CGPGRN 0,0484 0,0535 0,0532 0,0321 0,0548
GENIE3 0,0206 0,0352 0,0288 0,0239  0,0237
GRNBOOST2 0,0234 0,0349 0,0257 0,0251  0,0228
PIDC 0,0360  0,0267 0,0206 0,0204 0,0182
PPCOR 0,0178  0,0252 0,0197 0,0213  0,0195
SINCERITIES - - - - -

Tabela 22 — Resultados de AUROC para todos os conjuntos de dados e todos os algoritmos.
Melhores resultados estao em negrito

Alg. 41 42 43 44 #5
DREAM4-10
CGPGRN 0,6391 0,5836 0,6573 0,6129 0,5775
GENTE3 0,5502 0,5144 05591 0,5375  0,5748
GRNBOOST2 0,5653 04654 0,5884 0,6014  0,4423
PIDC 0,5000 0,3809 04867 0,5040 0,3611
PPCOR 0,5000 0,5000 0,4867 0,5639  0,5075
SINCERITIES 0,4982 0,458 0,5822 0,4026 0,5454
DREAM4-100
CGPGRN 0,5121 0,5024 0,5092 0,5113 0,5121
GENIE3 05337 0,5943 0,5606 0,5294 0,5433
GRNBOOST2 0,5735 0,5980 0,5324 0,5269 0,5142
PIDC 0,5276  0,5157 0,5083 0,4926 0,4878
PPCOR 0,5000 0,5000 0,5000 0,5000  0,5000
SINCERITIES - ; ; ; ;

para a categoria DREAM4-100 é a grande presenca de falsos positivos. Dessa forma, a
curva ROC ¢é afetada. Uma alternativa para tentar contornar isso seria um refinamento
melhor das soluc¢oes obtidas pelo CGPGRN, aumentando, por exemplo, o nimero de redes
internas evoluidas por execucao. Com isso, as probabilidades seriam geradas com base em

um numero maior de execugoes.
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4.4 COMPARACAO DO METODO PROPOSTO COM METODOS BOOLEANOS E
BASEADOS EM METAHEURISTICA

Conforme discutido na Secao 2.11, ainda que, exceto pelo algoritmo SCNS o
conjunto fornecido por PRATAPA et al. (2020) nao contemple métodos Booleanos e
baseados em computagao evolucionista, experimentos computacionais foram realizados
para comparacao entre o método proposto e o algoritmo ATEN, que contempla tanto a
modelagem Booleana quanto o uso de Simulated Annealing, sendo uma abordagem mais
préxima do método proposto. Além disso, dentre os métodos apresentados em PUSNIK et
al. (2022), GABNI, MIBNI, Best-Fit Extension e ATEN alcancaram resultados comparéveis
em termos de precisao mas nenhum superou os demais e nao ha um vencedor claro. Como
sera discutido adiante, por conta da incapacidade em lidar com problemas que envolvam
grandes quantidades de genes e o tempo computacional associado a execucao do algoritmo,
utilizamos os resultados apresentados em (PUSNIK et al., 2022) em termos de MCC e
realizamos uma normalizacao em relacao ao tempo computacional apresentado no trabalho,
para todos os algoritmos (Secao 2.11). O cddigo fonte do algoritmo ATEN ¢ disponibilizado.
Por esse motivo, 10 execugoes independentes deste algoritmo foram realizadas em nosso
ambiente computacional para cada quantidade de genes (16, 32 e 64). Para cada um
desses casos, um valor de mediana é obtido. Dividindo cada um desses valores de mediana
obtidos pelos valores apresentados no algoritmo ATEN em (PUSNIK et al., 2022), obtém-se
1,02, 1,03, e 1,04. Dessa forma, utilizamos a mediana desses valores (1,03) para realizar a
normalizacio dos tempos apresentados em (PUSNIK et al., 2022) para os demais algoritmos.

Contudo, é importante ressaltar que apenas GABNI e ATEN sao paralelizados.

Os problemas considerados sdo os mesmos apresentados em (PUSNIK et al., 2022)
para os dados sintéticos de FE. coli contendo 16, 32 e 64 genes e brevemente discutidos na
Secao 4.1. Para a CGP foram consideradas 5 execugdes independentes, 50.000 avaliagoes
da fungao objetivo e I' = {AND, OR, NOT, NOR, XOR, NAND, XNOR}.

Os resultados sao apresentados na Tabela 23. A partir da tabela é possivel perceber
que para 16 e 32 genes a CGP obteve o melhor resultado em 8/10 redes consideradas.
Ja para 64 genes, a CGP obteve melhores resultados em 9/10 redes. No total, a CGP
obteve melhores resultados em 25/30 problemas considerados. Em algumas redes, como
por exemplo a #7, os resultados obtidos pela CGP sao significativamente maiores que os
obtidos pelo ATEN, chegando a 235%), 413% e 255% para 16, 32 e 64 genes, respectivamente,
com referéncia ao ATEN. Ja para os casos em que a CGP obtém piores resultados, a
diferenca relativa fica entre 73,3% e 89,7% para as redes 2 e 8, considerando 16 genes,
entre 56,4% e 71,6% para as redes 4 e 3, considerando 32 genes e de 13,6% para a rede 8
de 64 genes.

Os tempos computacionais normalizados em rela¢do ao ambiente computacional

no qual o método proposto é executado, em paralelo em GPU, com processador AMD®
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Tabela 23 — Resultados comparativos em relagao ao MCC entre ATEN e CGP para todas
as configuracoes de genes em todas as redes. Melhores valores estdo em negrito.

Alg #1 #2 #3 #4 #5 #6 #T #8 #9 #10
16 genes

ATEN 0,0904 0,1075 0,0250 -0,0608 -0,0216 -0,0349 0,0716 0,0728 -0,1241 0,0723
CGP  0,1557 0,0287 0,1553 0,1113 0,1333 0,0705 0,2397 0,0075 0,1945 0,0938

32 genes

ATEN 0,157 0,0415 0,0726 0,0126 -0,0135 -0,0200 0,0090 -0,0049 0,0044  -0,0508
CGP  0,0635 0,0619 0,0206 0,0055 0,0507 0,0958 0,0462 0,0375 0,0769 0,0293

64 genes

ATEN 0,0187 0,0128 -0,018 0,0214 0,0026 0,0023 0,0087 0,0213 0,0308  0,0003
CGP  0,0321 0,0247 0,0196 0,0563 0,0210 0,0213 0,0309 0,0184 0,0382 0,0342

Ryzen®7 5800X, 64GB RAM DDR4 e GPU RTX3060 com 12GB GDDRS5, sao apresentados
na Figura 53. O eixo das ordenadas é apresentado em escala logaritmica e os tempos médios
de execucao para cada algoritmo sdo apresentados no topo das barras. A partir das barras
é possivel perceber que o Best-fit apresenta o menor tempo computacional para 16 genes,
seguido pelo CGPGRN e o REVEAL. Para 32 e 64 genes, o CGPGRN apresenta o menor
tempo computacional. De acordo com PUSNIK et al. (2022), o algoritmo ATEN apresenta
a melhor escalabilidade dentre os métodos discutidos. Contudo, é possivel perceber que o
CGPGRN apresenta escalabilidade melhor que todos os algoritmos comparados, exibindo
um crescimento linear com o aumento exponencial de entradas. Outro fato importante
a ser destacado é que o numero de linhas das tabelas verdade (nimero de combinagoes
em relagdo ao nimero de entradas) ndo é necessariamente exponencial, uma vez que nao
existe garantia de que todas as combinacoes estejam presentes no conjunto de dados
discretizados. Isso é justificado pelo fato de que nem todos os estados discretos podem ter

sido observados na discretizagdo da amostra analisada.

Além disso, é importante ressaltar as limitagoes de todos os algoritmos comparados,
conforme apresentado em (PUSNIK et al., 2022). Os algoritmos sdo capazes de lidar
com no maximo 150 genes e com uma quantidade maxima de reguladores de 60 genes. A
explicagdo para tal fato é justamente os problemas de escalabilidade de métodos Booleanos
associados ao crescimento exponencial em relagao ao nimero de entradas. Entretanto, o
CGPGRN néo possui limitagao de nimero maximo de genes, conforme demonstrado em
experimentos anteriores com até 1620 genes (Tabela 13), ndo possui limitagao de niimero de
reguladores (assume-se que todo e qualquer gene pode compartilhar relagoes regulatorias),
apresentou os menores tempos computacionais dentre os métodos de inferéncia de GRNs
Booleanas e apresentou os melhores resultados em 25/30 problemas testados em relagao ao
método Booleano mais recente ATEN (2020). Ainda, tendo em vista o uso de Simulated
Annealing no ATEN, os resultados do CGPGRN também indicam o uso de uma melhor

metaheuristica no contexto de inferéncia de GRNs.
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Figura 53 — Tempos computacionais para a inferéncia de GRNs considerando todos os
algoritmos e todas as quantidades de genes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.5 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO PARA MODELOS CONTINUOS

Para avaliar o método proposto, foram utilizados os dados do ritmo circadiano da
Drosophila com 5 e 10 espécies (GOLDBETER, 1995; LELOUP; GOLDBETER, 1998),
conforme descrito na Secao 4.1. Como estes dados sao resultantes de simulagao, a etapa de
pré-processamento nao é necessaria, uma vez que nao existem dropouts. Como parametros
da CGP, adotou-se 20 execucgoes independentes, 50.000 avalia¢oes da funcao objetivo, n,
=1, n, = 100, Ib = n, e o conjunto de fungées I' = {AND, OR, NOT, XOR}. Estes

parametros foram determinados empiricamente em testes preliminares.

Para a determinacao dos coeficientes numéricos 7, z e k, uma (u + A)-ES, sem
recombinagao e com a mutagao apresentada em (BEYER; SCHWEFEL, 2002) foi utilizada.

Segundo essa ES, dado um individuo p € P® = (x,¥), seus pardmetros sao mutados

como segue:
T = —F—
2x+/size
To =
0 V2Xxsize (43)

U, =0, | x e(0xNOL)+rxN (1)
Ty = X1 X N(0,1)

onde size é o tamanho do individuo (neste trabalho, a quantidade de coeficientes), n é a
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geragao atual, N(0,1) é uma distribui¢do normal de média zero e desvio padrao 1, e ¢ é o

parametro de aprendizado.

Foram adotados os parametros ;o = 15 e A = 105, ja que tipicamente A = 7 X p,
e um nimero maximo de avaliacoes da func¢ao objetivo igual a 10.000. Para obter um
modelo simplificado, somente a solu¢do com menor nimero de elementos légicos obtidos
na CGP foi utilizada para a obtencao do modelo continuo. O cédigo fonte esté disponivel®.
Os métodos foram implementados utilizando C++ e o integrador numérico LSODA”, que
resolve numericamente o problema de valor inicial do sistema de equacoes diferenciais de
primeira ordem. Além disso, z € Z e k,7 € R, e estas varidaveis sao limitadas a 1 < z < 25,
0.1 <k<1e0.1<7<5(KRUMSIEK; WITTMANN; THEIS, 2011). Na ES, as variaveis
sdo representadas e evoluidas em R e somente a parte inteira (truncamento) é usada para

os valores de z.

E importante destacar que os BooleCubes e os HillCubes utilizam dados normali-
zados e existem ngy coeficientes z, k e 7, onde ny é o nimero de genes envolvidos na rede,
conforme descrito na Segdo 2.11.2. Aqui a normalizagao é realizada dentro do sistema de
EDOs durante a integragao numérica. Um exemplo dessa normalizacao e dos diferentes

coeficientes sdo apresentados na Equagao 4.4.

S 1 N(m)mm .
G2 =— (N ( - N(G2)> : (4.4)

o \N(GT)yo + K]
onde N(v) = mavy G1 e G2 sdo varidveis de interesse, e max(G1) e max(G2) sao,

respectivamente, seus valores maximos nos dados. Os parametros z e k estdao subescritos

com G2G1, que significa a influéncia de G1 em G2.

Além disso, para a etapa de discretizagao, foi considerado o TSD (transitional state

discrimination), apresentado na Se¢ao 2.11.1.

Para comparar os resultados numéricos das EDOs, utiliza-se a minimizacao da
soma das diferencas absolutas entre os valores calculados pela integracao numérica e os dos
dados originais (norma 1). Experimentos preliminares foram realizados com a minimizagao
da diferenga quadratica (norma 2), mas os resultados foram piores do que os obtidos com
o uso da norma 1, devido ao fato de que os valores numéricos eram muito pequenos e a
norma 2 facilitava a introdugao de erros numéricos (SILVA et al., 2020). Além disso, é
importante destacar que neste trabalho, o modelo candidato é integrado a partir de um
valor inicial conhecido. Isso gera um conjunto de valores aproximados. Os dados originais
sao normalizados no intervalo [0, 1], conforme discutido na Segao 3.5. Por fim, os valores
aproximados sdo comparados com esses valores esperados normalizados. O resultado é a

soma em modulo das diferencgas entre os valores esperados e previstos.

https://github.com/ciml/
" https://github.com/dilawar/libsoda-cxx
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Para fins de comparacao dos resultados obtidos pela estratégia adotada, comparam-
se os resultados com aqueles obtidos por uma regressao simbélica via Programacao Genética
através da biblioteca DEAP?® para Python. Como primitivas, foram adotadas as operacoes
aritméticas basicas (adi¢do, subtracao, multiplica¢do e divisao protegida), poténcia e
constante inteira 0 ou 1. Em todos os casos, foram adotados 300 individuos na populacao,
10.000 avaliagoes da fungao objetivo, selecao por torneio de tamanho 3, recombinagao de
um ponto com 50% de probabilidade e mutacao uniforme com 10% de probabilidade. A
funcao de aptidao é a soma em moddulo da diferenca absoluta entre os valores obtidos pelo

modelo e os valores reais.

Os resultados apresentados nesta se¢ao sao refinamentos da metodologia do método
que propusemos em (SILVA et al., 2020), contemplando a divisdo dos dados em treino e
teste. Os resultados originais considerando o conjunto de dados completo também esta

disponivel no material suplementar no repositério.

4.5.1 Ritmo Circadiano com 5 espécies

O primeiro modelo criado é para o ritmo circadiano com 5 espécies, onde cada uma
das espécies é nomeada aqui como A, B, C, D e E, representando M, PO, P1, P2 e PN,
respectivamente, do modelo esquematico apresentado na Figura 45 na Secao 4.1. Os dados
na forma de séries temporais sio divididos em conjuntos de treino e teste, contemplando 70%
e 30% do total dos dados, respectivamente. Os dados de treino discretizados e o diagrama
de transicao de estados sao apresentados na Figura bH4a, 54b e 54c, respectivamente.
Os valores 0 e 1 foram convertidos em relagao ao eixo das ordenadas para melhorar a
legibilidade. Dez estados diferentes e 11 transicoes de estado foram determinados. Neste
experimento nao houve ambiguidades nas transi¢oes de estados. Espera-se uma tabela
verdade composta de 2° = 32 linhas, pois o fendmeno modelado envolve 5 varidveis.
Conforme indicado na Sec¢ao 3.3, os estados nao observados sdo considerados estados de

irrelevancia, e sao apresentados na Tabela 24.

A CGP é aplicada a tabela verdade apresentada na Tabela 24 para obter o modelo
discreto. A solugdo mais simples em termos de niimero de elementos 16gicos foi selecionado
como o modelo booleano para ser transformado em modelo continuo. As expressoes logicas
desse modelo sao apresentadas na Tabela 25. Essas expressoes logicas foram utilizadas
para determinar os BooleCubes e posteriormente convertidos em HillCubes. Os HillCubes
sao aplicados na Equacao 2.40 e obtém-se o comportamento temporal das funcoes de
atualizacao continuas, apresentadas nas Equacoes 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 para as variaveis

A B,C,D e E, respectivamente.

Por fim, os coeficientes numéricos concluem o modelo. Estes coeficientes, obtidos

pela ES, e os graficos dos dados reais e preditos pelo modelo sdo apresentados na Figura 55.

8 https://deap.readthedocs.io/en/master/
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Figura 54 — Gréficos e diagrama de transicao de estados para o problema do ritmo
circadiano de 5 variaveis.
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Fonte: SILVA et al. (2020).

Dentre as 20 execugoes independentes, esse modelo alcangou um erro minimo de 27,96.
Uma possivel explicagao para o desempenho inferior observado para a variavel B é o fato
desta depender de E, sendo a tnica equacao diferencial que representa uma relacao logica
AND.
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Tabela 24 — Tabela verdade completa para o ritmo circadiano de 5 variaveis.

t+1

AB CDE|ABCDE

U KPP KPP X = o XX KX XK o XK o X
PLOXWK I KPR X = o XK XK o XK = X
PLO P PP o KPR RN = o XK P = KK S
PLO KPP o KK RN o = KPP KK KK S
PLO KPP oKX X o = KPP KK S
OO HO A0 O A0 "0 A0 A0 A A AOD O D
HH OO AT OO0 A 100 AT 00 A 100 A 10O A~ D
CO0 1 O 000 A AT OO0 A A A A O OO O — —
OO0 A HHdeA " A0 0000000 ™ —
S N R el e = N e e e e e e e e I e

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 25 — Expressoes logicas para o ritmo circadiano de 5 variaveis.

Expressao

Variavel

not(E)
not(E)
B+C
B+C
CxD

SILVA et al. (2020).

<MmMOAR

Fonte:
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N(E)ar

- N(A)) /4 (45)

dt ( (N(E)e + KyiF)

W (1 B (N(gii)fZg%E) N <B>> /5 (4.6)
Cfif N <((N($)[£i)fl;gc;) (N(C]v\)[fc)fckg%c)) - N(C)> /o (4.7)
Ciilt) B <((N(é\§£i>f2g%3) ( N(c{gﬁ)rj;g%cy - N (D)) /7o (4.8)
655 N <((N(c{\)}f§gfck%q X (N(é\;gi)fz%j)) - N(E)) /7E (4.9)

Para este problema, quando evoluido por regressao simbélica via Programagao
Genética através da biblioteca DEAP, também considerando 20 execugoes independentes,
obteve-se um erro minimo de 122,98. As EDOs completas e os resultados da regressao

simbolica estao disponiveis no material suplementar no repositério.

4.5.2 Ritmo Circadiano com 10 espécies

O segundo modelo gerado é para o ritmo circadiano de 10 espécies, onde cada gene
é nomeado como A, ..., J, representando MP, PO, P1, P2, MT, T0, T1, T2, C, e CN,

respectivamente, do modelo esquematico apresentado na Figura 46 na Secao 4.1.

Os dados na forma de séries temporais, discretizados e diagrama de transicao de
estados sao apresentados na Figura b6a, 56b e 56¢, respectivamente. Onze estados diferentes
e 12 transigoes de estado foram determinados. Neste experimento houve ambiguidades nas
transicoes de estados (1111111111 and 0000000000) e a forma de tratamento é apresentada
na Figura 57.

O mesmo procedimento aplicado ao problema com 5 espécies é aplicado aqui.
As expressoes logicas obtidas para modelo sao apresentadas na Tabela 26. Novamente,
essas expressoes logicas foram utilizadas para determinar os BooleCubes e posteriormente
convertidos em HillCubes, cujos comportamentos temporais estao disponiveis no material
suplementar no repositério. Os graficos dos dados reais e preditos pelo modelo sao
apresentados nas Figuras 58 e 59. Dentre as 20 execugoes independentes, esse modelo
alcancou um erro minimo de 50.87. Para este problema, quando evoluido por regressao
simbdlica via Programagao Genética através da biblioteca DEAP, também considerando as
20 execugoes independentes, obteve-se um erro minimo de 156,05. As EDOs completas e os

resultados da regressao simbolica estdao disponiveis no material suplementar no repositério.
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Figura 55 — Resultados para as variaveis A, B e C para o ritmo circadiano de 5 variaveis.
Os rotulos Real, Train e Test representam os dados reais, preditos no treino e preditos no

teste, respectivamente.
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Figura 56 — Gréficos e diagrama de transicao de estados para o problema do ritmo
circadiano de 10 variaveis.
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Figura 57 — Ambiguidades e diagrama de transi¢ao de estados para o ritmo circadiano de
10 variaveis.

(a) Transi¢oes ambiguas de 1111111111, o nimero de
ocorréncias de cada transicao e a transicao utilizada.

1x
( 1111111111 }—»( 0011011111 )
( 1111111111 )

2y Y
y

y 1x
( 0111011111 ) (0000000011 )
ylx ( 0X11011111 )

\
(0000000001 )

(b) Transi¢oes ambiguas of 0000000000, o nimero de

ocorréncias de cada transicao e a transicao utilizada.

( 0000000000 )
1x
( 0000000000 )—>
ox ( 1000100000 )
Y
1110111000 \

1110111000

1000100000

1x

{

(c) Diagrama de transi¢ao de estados final.

1111111100 1111111110 lllllllllD—»@O 11011111

‘ v \

1110111000 0111011111 ) ( 0011001111

A
i \

(11000100000 (/0001000111 ) ( 0000000011

A
Y

0000000000 0000000001

Fonte: SILVA et al. (2020).

N

]
e

4.6 AVALIACAO DAS ETAPAS DO METODO PROPOSTO

Como consequéncia do desenvolvimento do framework CGPGRN, dos estudos da li-
teratura e dos resultados obtidos a partir dos problemas benchmark descritos anteriormente,
uma série de analises sobre as etapas do método proposto foram realizadas a fim de nao s
aprimorar o método, mas também encontrar e caracterizar problemas associados & inferén-
cia de GRNs utilizando dados oriundos de perfilamento scRNA-Seq. As se¢oes seguintes
apresentam discussoes, resultados e andlises sobre as etapas de (i) pré-processamento,
(i) discretizacdo, (iii) agrupamento, e (iv) inferéncia do modelo Booleano. E importante
ressaltar que as se¢oes apresentadas aqui nao correspondem, necessariamente, a ordem

cronolédgica de desenvolvimento das etapas, e nem baseado na qualidade dos resultados,
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Figura 58 — Resultados para o ritmo circadiano de 10 varidveis. Os rotulos Real, Train e
Test representam os dados reais, preditos no treino e preditos no teste, respectivamente.
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Figura 59 — Resultados para o ritmo circadiano de 10 varidveis. Os rotulos Real, Train e
Test representam os dados reais, preditos no treino e preditos no teste, respectivamente.

(a) Variavel F: 7 = 4,44, npq = 22, npc = 23,
ngr = 7, k:FA = 1, kFC = 0,77 € ]CF[ = 0,36

257 —e— Real
§2.01 Test
2159 Train
@
©1.07
o

©0.59
0.0+

zb 30 40 50 60 70

(b) Varlavel G: 7 =1,09, ngp = 20, ngrg =
22, ngg = 23, kGD = 0,71, kGE = 0,22, (S kGH

= 0,46.

2.51 N e
wo fA A TR
E15] d s 1 Train
bol /1 ] \\ / \

0 0.5 8
0.01 \.,,./ ‘w'/‘ ‘ M/

0 10 20 30 40 50

60
(c) Varidvel H: 7 = 1,24, nyp = 13, nyy = 9,

kHB =1le kHH == 0,23

;2 : , —e— Real
§7 » \ Test
gz'of \ Train
51.5' Y,
“TAWANAS

0.51 ‘ f

0.01_. \,.J/ \0‘” \oov"/

0 10 20 30 40 50 6 70
(d) Variavel I: 7 = 3,47, nirp = 21, Nrp = 3, nre
= 24, nrg = 19, k]B = 0,31, k?[D = 0,66, k]D =
0,90 e kIH = 0,17

251 M e Real
§2.01 Test
:é 1.54 Train
3
g os L / \-f
© 0.5 \.'. Ps

0.0+

()VarlavelJ 7'—206 nJB—23 nJF— 15,
kJB—O,zzekJF—l.

2.51 f\ A f‘—o— Real

§2.01 /\ f Test

:5; 1.5 / \ ' / Train

g 104 f \ \ X\

S 0.51 v/
0.0 \\,"‘/ \, n'/ .n/

0 10 20 30 40 50

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).



179

Tabela 26 — Expressoes logicas para o ritmo circadiano de 10 variaveis.

Variavel Expressao

A B+ H
(B xor F)
A+ C
BEH + BDH + BDEH
H
ACT + AT + CI
FEH + DH + DEH
H+ B
BEH + BDH + BDEH
(B xor F)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

=D OEEHOQw

mas sim, a sequéncia légica do fluxograma da proposta, apresentada na Figura 27.

4.6.1 Pré-Processamento

Uma parte da etapa de pré-processamento é o uso de smoothing splines para a
suavizacao dos dados de expressao génica a fim de tratar as variagoes técnicas e biologicas
bem como os dropouts oriundos da tecnologia de perfilamento por scRNA-Seq. Experi-
mentos computacionais foram realizados a fim de determinar a importancia do uso dessa
suavizagdao dos dados e sua relagdo com a qualidade das GRNs inferidas. Contudo, como
o método de discretizacao também afeta o resultado final, o uso do smoothing spline é
avaliado sob diversas técnicas de discretizagao. Os métodos de discretizacao considera-
dos aqui sd@o Bikmeans, EFD, EWD, Gallo, Kmeans (tanto no escopo de dados linha
quanto matriz), Max -X%Max, Mean, Median, Top%X e TSD, descritas na Se¢ao 2.11.1.
Todas as discretizacoes foram realizadas utilizando a ferramenta GEDPROTOOLS e as

implementacoes da CGP estao disponiveis publicamente?.

Os problemas considerados para essa analise sao da categoria acurados, por pos-
suirem mais de um pseudotime, para todas as taxas de dropout, apresentados na Se-
cao 4.1, exceto o problema GSD. Os resultados foram obtidos utilizando o framework
BEELINE (PRATAPA et al., 2020), considerando AUPRC e AUROC. Para todos os
experimentos, considera-se n, = [, = 100 e n,, = 1 e 0 nimero maximo de avalia¢oes da
funcao objetivo de 50.000.

Como cada pseudotime da informacgao sobre uma possivel trajetéria celular, para
cada pseudotime uma GRN é inferida. Além disso, como ressaltado anteriormente, a GRN
final é obtida através da unidao das GRNs parciais obtidas para cada pseudotime. Nesta

unido, relagoes regulatérias iguais, obtidas em pseudotimes diferentes, sao removidas e

9 https://github.com/ciml/cilamce2021_cgp-grn-discretization
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somente as relagoes regulatérias mais fortes sao mantidas. Essa GRN final tem as relacgoes

regulatérias ranqueadas, da mais forte para a mais fraca, e entao, avaliada.

As Tabelas 27, 28, 29 apresentam os resultados da mediana de AUPRC e AUROC
dos métodos de discretizacao considerando o uso e o nao uso do smoothing spline para os
problemas mCAD, HSC e VSC, respectivamente. Boxplots adicionais sobre as analises
do uso do pré-processamento para todos os problemas, em todas as taxas de dropout,
tanto para AUPRC quanto para AUROC estao disponiveis no material suplementar no
repositorio.

Tabela 27 — Resultados da comparacao do uso de smooting splines para o problema mCAD.

Os melhores resultados sao apresentados em negrito. R.Diff(%) apresenta a diferenga
relativa com o referencial NoSpline.

, AUPRC AUROC
Método
Spline  NoSpline R,Diff(%) Spline  NoSpline R,Diff(%)
Bikmeans 0,6299 0,6079 +3,62 0,4835 0,3709 +30,4
EFD 0,6959 0,6407 +8,62 0,5604 00,4835 +15,9
EWD 0,6194 0,6284 -1,43 0,4341 0,4478 -3,10
Gallo 0,6055 0,6044 40,18 0,4368 00,4231 +3,24
KmeansLinha  0,7016 0,6419 9,30 0,5412 04258  +27.1
KmeansMatrix 0,7597 0,5695 +33,4 0,6923 10,3791 +82,6
Max50 0,7071 0,6285 +12,5 0,5467 00,4588 +19,2
Max54 0,6319 0,6471 -2.35 0,4451 04066 1947
Max60 0,5997 0,6028 -0,51 0,4148 0,4396 -5,64
Mean 0,6338 0,6225 +1,82 0,4725 0,4423 46,83
Median 0,6857 06407  +7,02 0,5604 04835  +15.9
Top25 0,5401 0,6810 -20,7 0,3571  0,4945 -27,8
Top30 0,5480  0,6938 -21,0 0,3599  0,5577 -35,5
Top35s 0,5347 0,6252 -14,5 0,3132  0,4780 -34,5
Top40 0,5672 0,6360 -10,8 0,3736  0,4698 -20,5
Top4b 0,6002 0,6251 -3,92 0,4560 0,4698 -2,94
Top50 0,6209 0,6407  -3.10 0,4918 0,4808 +2,29
Top55 0,5864 05709  +2.72 0,4121 03764 4948
Top60 0,6368 06235  +2.13 0,4451  0,4505  -1,20
TSD 0,6414 0,6269 +2,31 0,4505 0,4670 -3,53

Fonte: Adaptado de SILVA et al. (2021).

De acordo com a Tabela 27 é possivel perceber que, para o problema mCAD,
os valores de AUPRC e AUROC variam significativamente a depender do método de
discretizacao empregado. Em contagem absoluta, o uso do spline fornece os melhores
resultados em 11/20 situagoes quando considerada ambas AUPRC e AUROC. Ao analisar
as diferencas relativas, percebe-se também grande variabilidade, sendo de -21,0% a 33,4%
para AUPRC e -35,5% a 82,62% para AUROC. Nao usar o spline é melhor, principalmente,

quando considerados os métodos de discretizagdo Top com parametros [25%, 50%] e Max
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com parametros 54 e 60, tanto para AUPRC quanto AUROC. Contudo, utilizar o spline
melhorou significativamente a maioria dos casos, chegando a 33,4% e 82,6% para AUPRC
e AUROC, respectivamente, quando considerada a discretizacgao KmeansMatrix. Além
disso, é importante ressaltar que nos experimentos de avaliagdo do framework CGPGRN,
apresentadas na Secao 4.2, o método de discretizacao utilizado foi o Bikmeans. Para esse

método, os resultados s@o melhores quando utiliza-se o spline, tanto para AUPRC quanto
para AUROC.

Tabela 28 — Resultados da comparacao do uso de smooting splines para o problema HSC.
Os melhores resultados sao apresentados em negrito. R.Diff(%) apresenta a diferenga
relativa com o referencial NoSpline.

, AUPRC AUROC
Método
Spline  NoSpline R.Diff(%) Spline  NoSpline R.Diff(%)
Bikmeans 0,3058 0,2700 +13,3 0,5915 0,5844 +1,21
EFD 0,2556 0,2364 +8,12 0,5492 0,5000 +9,84
EWD 0,2786 02507  +11.1 0,5492 05227  +507
Gallo 0,2473  0,2504 -1,23 0,0048 0,5120 -1,41
KmeansLinha ~ 0,2677 02619 4221 05338 0,5453  -2,11
KmeansMatrix 0,2961 0,2733 +8,34 0,5723 05717 +0,10
Max50 0,278  0,2651 +4,87 0,5388 0,5283 +1,99
Max54 0,268 02518 4643 0,5287 0,5332  -0,84
Max60 0,2471 02453 40,73 0,5042 0,5197  -2.98
Mean 0,2823 0,2397 +17,8 0,5579 10,4971 12,23
Median 0,2525 0,2364 46,81 0,5326 0,5000 6,46
Top25 0,2377 0,2364 40,55 0,5074 0,5000 1,48
Top30 0,2457 0,2364 +3,93 0,5206 0,5000 4,12
Top35 0,2555 02364  +8,08 0,5301 055000 6,02
Top40 0,2603 0,2364 +10,1 0,5354 0,5000 7,08
Top4b 0,2574 0,2364 +8,88 0,5429 0,5000 8,58
Top50 0,2452 0,2364 +3,72 0,5237 0,5000 4,74
Topbd 0,2557 0,2364 +8,16 0,5388 0,5000 7,76
Top60 0,2529  0,2590 -2.35 0,5341 0,5259 1,56
TSD 0,2312 0,2364 -2,20 0,4884  0,5000 -2,32

Fonte: Adaptado de SILVA et al. (2021).

Para o problema HSC, cujos resultados estao apresentados na Tabela 28, apesar
de também haver variabilidade nos valores de AUROC e AUPRC, na maioria dos casos
o uso do spline melhora a qualidade das solugoes. Em contagem absoluta, o uso do
spline fornece os melhores resultados em 17/20 situagoes para AUPRC, com diferenca
relativa variando entre -2,35% e 17,8%, e em 15/20 situagoes para AUROC, com diferenga
relativa entre -2,32% e 12,23%. A maior melhoria foi observada quando considerada a
discretizacao Mean. Para este problema, em relacao a discretizagao Top%X, os resultados

sao melhores em todos os casos quando considerado o spline, exceto para o parametro
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60. E interessante perceber que os valores sem suavizacao para essa discretizacao sao
exatamente os mesmos para os parametros [25%, 55%] tanto para AUPRC quanto para
AUROC e que a suavizacao forneceu melhorias entre 0,55% e 10,1% para AUPRC e entre
1,48% e 8,58% para AUROC. Novamente, é importante ressaltar que os resultados sao

melhores quando utiliza-se spline para o método Bikmeans.

Tabela 29 — Resultados da comparacao do uso de smooting splines para o problema
VSC. Os melhores resultados sao apresentados em negrito. Resultados nao obtidos sao

representados com “-”. R.Diff(%) apresenta a diferenga relativa com o referencial NoSpline.
Método AUPRC AUROC
Spline  NoSpline R.Diff(%) Spline NoSpline R.Diff(%)

Bikmeans 0,2506  0,2521  -0,60 0,4785 0,4813  -0,58
EFD 0,3211 0,2679 +19,9 0,5813 0,4951 +17,4
EWD 0,2992 0,2679 +11,7 0,5557 0,4951 +12,2
Gallo 0,2886 0,2522 +144 0,5398 0,4724 +14,3
KmeansLinha  0,2783 - - 0,5154 - -
KmeansMatrix 0,2205 0,2418  -8,81 0,4337 0,4508  -3,79
Max50 0,2762 0,2573 +7,35 0,5004 0,4780 +4,69
Maxb4 0,2732 0,2630 +3,88 0,4874 0,4915 -0,83
Max60 0,2799 0,2767 +1,16 0,5118 0,5106 +0,24
Mean 0,3087 0,2872 +7,49 0,5646 0,4911 +15,0
Median 0,3211 0,2413 +33,1 0,5829 0,4679 +24.6
Top25 0,1932 0,2670 -27,6 0,3346  0,4667  -28,3
Top30 0,2019 0,2527  -20,1 0,3467 0,4630 -25,1
Top35 0,2272  0,2531  -10,2 0,4236 0,4614  -8,19
Top40 0,2501 0,2393 +4,51 0,4793 0,4370 +9,68
Top4b 0,3052 0,2609 +17,0 0,5720 0,4866 +17,6
Top50 0,3127 0,2573 +21,5 0,5724 04772 +20,0
Topb5 0,2810 0,2592 +8,41 0,5301 0,4805 +10,3
Top60 0,2761 0,2299 +20,1 0,5037 0,3850 +30,8
TSD 0,3014 - - 0,5512 - -

Fonte: Adaptado de SILVA et al. (2021).

Por fim, a Tabela 29 apresenta os resultados para o problema VSC. Usar o spline foi
melhor em 15/20 situagoes para AUPRC e 14/20 para AUROC. Além disso, é importante
ressaltar que dois métodos de discretizacdo (KmeansLinha e TSD) ndo encontraram
relagdes regulatorias corretas sem o uso do spline. As melhorias quando considerado o uso
da suavizacao chegam a 33% para AUPRC e quase 31% para AUROC. O fato observado
para o Top% no problema mCAD também estd presente no VSC. Contudo, somente para
os pardmetros [25%, 35%)]. Além disso, o Bikmeans apresentou melhores resultados quando

nao considerada a etapa de suavizacao. Contudo, essa diferenca é menor que 1%.

Em nimeros absolutos, para todos os problemas, usar o spline forneceu melhores
resultados em 43/60 situagoes para AUPRC e em 40/60 situagoes para AUROC.
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De maneira geral, para o método de discretizacao Top %X os resultados sao melhores
quando nao utiliza-se o spline. Isso também foi observado em alguns casos para os
métodos Maz e EWD. E importante ressaltar que os modelos acurados sio derivados de
modelos Booleanos da literatura. Esses modelos geralmente utilizam um threshold para
determinar os pontos de expressao génica que serao discretizados em nivel 16gico alto e
baixo. Em relacao ao método Top, sua aplicacao considera os maiores valores de expressao
génica. Por esse motivo, é possivel que o threshold do modelo Booleano original esteja
em aproximadamente 50% para o problema mCAD, e 35% para o problema VSC. Isso
justifica o melhor resultado obtido sem o uso da suavizagao, uma vez que os valores muito
altos de expressao génica podem ser eliminados neste processo. Com isso, o ponto de corte
(threshold) serd um valor menor do que o do dado original, sem o spline. Essa mesma
explicacao é valida para os métodos de discretizacao Mazx e EWD, conforme defini¢ao

destes métodos apresentada na Secao 2.11.1.

Esses resultados reforcam a importancia em utilizar o pré-processamento proposto

na Secao 3.1.

4.6.2 Agrupamento

Conforme apresentado na Secao 3.2, a etapa de agrupamento é nao obrigatéria
e tem como objetivo auxiliar na selecao de subconjuntos de genes que compartilhem
relagoes regulatérias. Contudo, diversas técnicas de agrupamento podem ser utilizadas.
Experimentos computacionais foram realizados para avaliar o desempenho do framework
CGPGRN utilizando diferentes abordagens de agrupamento, a saber: Kendall Tau, Spear-
man, Pearson, Clustering Aglomerativo e KMeans. Além disso, para a abordagem KMeans
foram testadas trés possibilidades: a evolucao de cada gene separadamente, a evolucao de
um circuito completo por cluster (denominada Full TT'), e uma discretizacao por cluster,
denominada FD. A discretizacao por cluster é analisada pois os genes de um dado cluster
podem ser discretizados considerando somente aqueles do mesmo cluster ou a discretizacao
pode acontecer sobre o conjunto inteiro de dados. Para técnicas de discretizacao que levam
em consideragao apenas estatistica (EFD, EWD, Gallo, Max, Mean, Median, Top e TSD),
isso nao faz diferenga. Contudo, para o método Bikmeans utilizado aqui, o agrupamento
aplicado em diferentes conjuntos de dados resultarda em estados discretos diferentes. Para
fins de comparagao, considerou-se também nao utilizar agrupamento (denotado aqui como

No Clustering (NC)). A Tabela 30 resume o significado dos prefixos e sufixos utilizados.

Para os experimentos, foram considerados os problemas experimentais da confi-
guracao H00nTF e todas as redes de referéncia. Os resultados sao comparados com os
algoritmos estado da arte com melhor desempenho nos dados experimentais: GENIE3,
GRNBOOST?2, PIDC, SINCERITIES e PPCOR. Os hiperpardmetros (nimero de clusters

ou threshold) foram determinados empiricamente através de experimentos preliminares,
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Tabela 30 — Resumo da nomenclatura utilizada nos experimentos de agrupamento.

Termo Tipo Significado

FULLTT Sufixo Evolucdo de um circuito completo considerando todos os genes.

FD Sufixo A discretizagao é realizada considerando os genes de cada cluster.
AGG Prefixo Indica o uso do clustering hierarquico aglomerativo.
NC Prefixo Indica o ndo uso de clustering.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

que indicaram um numero maximo de clusters igual a 10 e um threshold de 0,7.

A Figura 60 apresenta os resultados dos PPs considerando todos os algoritmos e
os métodos de discretizagao para o melhor caso. O caso da mediana esta disponivel no
material suplementar no repositorio. As areas sob a curva dos PPs e a quantidade de

vezes em que cada algoritmo obteve os melhores resultados sao apresentadas na Tabela 31.

Figura 60 — PPs para o melhor caso considerando todos os métodos de agrupamento e os
algoritmos estado da arte.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A partir dos resultados apresentados no PP, é possivel concluir que: (i) CGP-
PEARSON obteve os melhores resultados na maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) CGP-
KMEANS-FULLTT-FD ¢ a abordagem mais confidvel (menor 7 tal que p(7) = 1), e
(iii) CGP-KMEANS-FULLTT-FD apresenta o melhor desempenho geral (maior area sob a
curva do PP).

Contudo, ainda que CGP-PEARSON tenha obtido os melhores resultados na

maioria dos problemas, de acordo com a Tabela 31, esse algoritmo obteve melhores
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Tabela 31 — Areas sob os PPs para o melhor caso e nimero de vezes em que cada algoritmo
obteve os melhores resultados.

Método Area  Contagem
CGP-KMEANS-FULLTT-FD 1,0 3
CGP-KENDALLTAU 0,9929 3
CGP-KMEANS-FD 0,9922 2
CGP-KMEANS-FULLTT 0,9904 2
CGP-PEARSON 0,9857 4
CGP-SPEARMAN 0,9823 0
CGP-AGG 0,9707 0
PIDC 0,9613 0
CGP-KMEANS 0,9457 3
GRNBOOST?2 0,9211 0
CGP-NC-FULLTT 0,9193 0
GENIE3 0,9172 0
CGP-NC 0,8827 2
SINCERITIES 0,7531 0
PPCOR 0,5303 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

resultados em 4/21 casos. J& o CGP-KMEANS-FULLTT-FD obteve melhores resultados
em 3/21 casos. Esse mesmo resultado é obtido para os algoritmos CGP-KMEANS e
CGP-KENDALLTAU. Logo, como a diferenga ¢ de apenas uma unidade entre CGP-
PEARSON e CGP-KMEANS-FULLTT-FD e que este segundo algoritmo apresentou o
melhor desempenho geral e é a abordagem mais confidvel, pode-se considerar o CGP-
KMEANS-FULLTT-FD como a melhor alternativa. Além disso, é importante destacar
que nao utilizar o agrupamento é sempre pior do que qualquer abordagem que utiliza
agrupamento, em relacao ao desempenho geral. Ainda, utilizar FULLTT fornece melhores
resultados quando nao considera-se uma etapa de agrupamento. A abordagem que utiliza
somente o KMeans, sem FULLTT e sem FD ¢é a técnica de agrupamento que obteve
os piores resultados. Quando considerados os algoritmos estado da arte, 7 abordagens
da CGP com agrupamento superam o melhor algoritmo (PIDC). Esta abordagem sé
obteve resultados melhores que a CGP-KMEANS e as abordagens que nao utilizaram
agrupamento. SINCERITIES e PPCOR apresentaram resultados muito inferiores as
técnicas de CGP.

Desta forma, é possivel perceber que o uso de técnicas de agrupamento tendem a
facilitar a obtencao de relacoes regulatérias corretas pelo algoritmo de busca. Contudo,
conforme sera discutido na Secdo 4.7, as técnicas de agrupamento tendem a apresentar
bons resultados quando o conjunto de dados utilizados nao apresenta grandes quantidades

de genes que compartilham relagoes regulatorias.



186

4.6.3 Discretizacao

Experimentos computacionais foram realizados a fim de determinar o impacto do
método de discretizagdo na qualidade das GRNs inferidas. Esta secao é dividida como
segue: (i) discute-se a aplicacao dos métodos tradicionais de discretizacao da literatura,
apresentados na Segao 2.11.1, (ii) apresentam-se resultados e discussoes sobre o método
de discretizagdo proposto (DSSPD) e apresentados na Segao 3.3.1, e (iii) mostra-se a

possibilidade de combinar diferentes abordagens de discretizacdo em métodos ensemble.

4.6.3.1 Andlise dos métodos de discretizacdo da literatura

Experimentos foram conduzidos para analisar o desempenho de diferentes aborda-
gens de discretizacao, discutidos na Secao 3.3, quando aplicados a CGP como algoritmo
de inferéncia, utilizando problemas benchmark perfilados por scRNA-Seq na forma de
séries temporais. Os métodos de discretizacao considerados aqui sao Bikmeans, EFD,
EWD, Gallo, Kmeans (tanto no escopo de dados linha quanto matriz), Max -X%Max,
Mean, Median, Top%X e TSD, descritas na Secao 2.11.1. Todas as discretizacoes foram
realizadas utilizando a ferramenta GEDPROTOOLS e as implementacoes da CGP estao

disponiveis publicamente!®.

Os problemas considerados para essa andlise sao da categoria acurados, para todas
as taxas de dropout, apresentados na Secao 4.1, exceto o problema GSD. Os resultados
foram obtidos utilizando o framework BEELINE (PRATAPA et al., 2020), considerando
AUPRC e AUROC. Para todos os experimentos, considera-se n, = [, = 100 en, =1 e o

nimero maximo de avaliagoes da fungao objetivo de 50.000.

Como cada pseudotime da informacao sobre uma possivel trajetéria celular, uma
GRN ¢ inferida para cada pseudotime. Além disso, como ressaltado anteriormente, a GRN
final é obtida através da uniao das GRNs parciais obtidas para cada pseudotime. Nesta
uniao, relagoes regulatérias iguais, obtidas em pseudotimes diferentes sao removidas e
somente as relagoes regulatérias mais fortes sio mantidas. Essa GRN final tem as relagoes

regulatorias ranqueadas, da mais forte para a mais fraca, e entdo, avaliada.

Como os métodos Top%X e Max -X%Max possuem pardmetros, experimentos
preliminares foram conduzidos para a determinacao dos melhores valores. Para esta analise,
consideramos somente os resultados com o uso de smoothing splines pois mostraram-se
superiores, conforme discutido na Secao 4.6.1. Para o Top%X, valores no intervalo
[25, 60] com um passo de 5% foram considerados. Para o Max -X%Max, o valor de
referéncia é 54% (MADEIRA; OLIVEIRA, 2005). Portanto, analisa-se os valores {50, 54,
60}. Os resultados para os pardametros do Top%, para mediana de AUPRC e AUROC,

sao apresentados nos PPs das Figuras 61 e 62, respectivamente e os resultados para os

10 https://github.com/ciml/cilamce2021_cgp-grn-discretization
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parametros do Max -X%Max, para mediana de AUPRC e AUROC, sao apresentados nos

PPs das Figuras 63 e 64, respectivamente.

Figura 61 — PPs da mediana de AUPRC para os pardmetros do Top%. Areas: Top-25
(0,5444), Top-30 (0,5743), Top-35 (0,7176), Top-40 (0,8383), Top-45 (0,9943), Top-50 (1,0),
Top-55 (0,9264) e Top60 (0,9577).
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Fonte: SILVA et al. (2021).

Para AUPRC do Top% ¢ possivel concluir que: (i) Top40, Top-50 e Top-60
encontraram os melhores resultados para a maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) Top-50
¢ a abordagem mais confiavel (menor 7 tal que p(7) = 1), e (iii) Top-50 obteve o melhor

desempenho geral (maior area sob a curva).

Ja para AUROC do Top%X é possivel concluir que: (i) Top-50 encontrou os
melhores resultados para a maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) Top-50 é a abordagem
mais confidgvel (menor 7 tal que p(7) = 1), e (iii) Top-50 obteve o melhor desempenho

geral (maior area sob a curva).

Para AUPRC do Max -X%Max é possivel concluir que: (i) Max-50 encontrou os
melhores resultados para a maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) Max-50 é a abordagem
mais confidvel (menor 7 tal que p(7) = 1), e (iii) Max-50 obteve o melhor desempenho

geral (maior area sob a curva).

Ja para AUROC do Max -X%Max é possivel concluir que: (i) Max-50 encontrou os
melhores resultados para a maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) Max-50 é a abordagem
mais confidvel (menor 7 tal que p(7) = 1), e (iii) Max-50 obteve o melhor desempenho geral
(maior drea sob a curva). Resultados adicionais sobre os parametros sao apresentados no

material suplementar disponibilizado no repositéorio. Baseado nesses resultados, é possivel
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Figura 62 — PPs da mediana de AUROC para os pardmetros do Top%. Areas: Top-25
(0,4651), Top-30 (0,5117), Top-35 (0,5663), Top-40 (0,7672), Top-45 (0,9798), Top-50 (1,0),
Top-55 (0,8836) e Top60 (0,8945).
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Fonte: SILVA et al. (2021).

Figura 63 — PPs da mediana de AUPRC para os parametros do Max -X%Max. Areas:
Max-50 (1,0), Max-54 (0,6795) e Max-60 (0,4449).
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Fonte: SILVA et al. (2021).

concluir que o melhor pardmetro para a discretizacao Top% ¢é de 50% e para a discretizacao
Max -X%Max também ¢é de 50%.
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Figura 64 — PPs da mediana de AUROC para os pardmetros do Max -X%Max. Areas:
Max-50 (1,0), Max-54 (0,7049) e Max-60 (0,6093).
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Fonte: SILVA et al. (2021).

Agora, considerando todos os métodos de discretizacao e os melhores parametros
determinados, as Figuras 65, 66, e 67 apresentam os resultados para AUPRC e AUROC
para os problemas HSC, mCAD e VSC. Os boxplots apresentados nas Figuras 65a e 65b

mostram que Bikmeans obteve melhor desempenho para o HSC.

Ainda, mesmo com 70% de dropout, a CGP com Bikmeans obteve bons resultados.
Contudo, para mCAD e VSC, o método EFD obteve melhores resultados na maioria dos
casos. Além disso, todas as abordagens de discretizacao apresentaram grande variancia,
independentemente da taxa de dropout. Para todos os problemas, quando a abordagem
Mean é considerada, os resultados obtidos com 50% e 70% de dropout sao o mesmo. Em
geral, dropouts nao afetaram substancialmente o desempenho da CGP, diferentemente do
que é relatado na literatura (PRATAPA et al., 2020). Uma possivel explicagdo é que os
dropouts sao considerados como caso de irrelevancia nas tabelas verdade, facilitando a

CGP em obter solugoes factiveis.

As Figuras 68 e 69 apresentam as PPs para AUPRC e AUROC, respectivamente,
considerando todas as estratégias de discretizacdo e os melhores parametros definidos

previamente.

Para AUPRC, é possivel concluir que (i) Median obteve os melhores resultados
para a maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) KmeansRow é a abordagem mais confidvel
(menor 7 tal que p(1) = 1), e (iii) EFD obteve o melhor desempenho geral (maior area

sob a curva).
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Figura 65 — Resultados para o problema HSC considerando AUPRC (a) e AUROC (b).
(a) Resultados para AUPRC do HSC
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Fonte: SILVA et al. (2021).

Quando considerada a AUROC, conclui-se: (i) Median e EFD sao abordagens

que encontraram os melhores resultados para a maioria dos problemas, (ii) Median é a
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Figura 66 — Resultados para o problema mCAD considerando AUPRC (a) e AUROC (b).
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192

Bl 70%

Hl 50%

VSC - AUPRC
Dropout Rate

0%

(a) Resultados para AUPRC do VSC

0.55 A
0.50 4
0.45 A
0.40 4

Figura 67 — Resultados para o problema VSC considerando AUPRC (a) e AUROC (b).
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Figura 68 — PPs para AUPRC considerando todos os métodos de discretizagao.
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Figura 69 — PPs para AUROC considerando todos os métodos de discretizacao.
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0.4}

abordagem mais confidvel, e (iii) EFD obteve o melhor desempenho geral.

Logo, pode-se concluir que EFD obteve o melhor desempenho geral em ambas
AUPRC e AUROC. Contudo, Median é uma boa escolha e obteve o segundo melhor

desempenho geral.



194

4.6.3.2  Andlise do DSSPD

Experimentos computacionais foram realizados a fim de avaliar o desempenho do
método de discretizagao proposto na Sec¢ao 3.3.1 e seu impacto sobre a qualidade das GRNs
inferidas. Como o DSSPD possui um parametro fi,.., 0s experimentos sao conduzidos em
trés etapas: (i) andlise de sensibilidade de parametros do DSSPD, (ii) comparacao entre
o DSSPD e a CGP com Bikmeans, e (iii) andlise comparativa da CGP-DSSPD com os
algoritmos estado da arte PPCOR, SINCERITIES, GRNBOOST2, GENIE3 e PIDC. A
justificativa para o uso do Bikmeans no experimento (ii) é que tal técnica de discretizagao
é a mais utilizada na literatura e apresentava bons resultados (LI et al., 2010; GALLO et
al., 2015), além de ter sido utilizada como referéncia nos nossos experimentos antes do
desenvolvimento do DSSPD.

Para todos os experimentos, o conjunto de fungdes da CGP é I' = {AND, OR,
NOT, XOR, XNOR, NAND, NOR}, p =1, A =4, Ib = n,., e n, = 1, como sugerido
em (MILLER, 2011) e conforme experimentos anteriores. O niimero de avaliagdes da
fungédo objetivo e o nimero de nés (n.) é variado, tendo em vista a utilizacao de diferentes
conjuntos de dados. Dessa forma, para os dados acurados foi considerado n. = 500 e
50.000 como nimero maximo de avaliagoes da funcdo objetivo. J& para os problemas

experimentais, adotou-se n., = 1.000 e 2.000.000 de avaliacoes da fungao objetivo.

Como ressaltado anteriormente, para os problemas que possuem mais de um
pseudotime, uma GRN é inferida para cada trajetoria e a rede final é obtida a partir da
unidao das GRNs parciais. Além disso, por conta da natureza estocéastica da CGP, cinco

execugoes independentes sdo realizadas para cada experimento.

Para os problemas da categoria acurados foram avaliados AUPRC e AUROC e foi
utilizado a EP para os problemas experimentais, conforme realizado em (PRATAPA et
al., 2020). Todos os cddigos fonte estao disponiveis publicamente!! e resultados adicionais

estao disponibilizados no material suplementar no repositério.

Primeiramente, estudos preliminares indicaram um valor de i, = 0,02 para o
DSSPD. A partir desse valor de referéncia, uma andlise de sensibilidade de pardmetros
é realizada para fi,q, € {0,005,0,01,0,02,0,05}. As Tabelas 32, 33 e 34 apresentam os
resultados para os problemas acurados considerando todas as taxas de dropout de 0%, 50%
e 70%, respectivamente. Valores negativos indicam que o pardmetro de comparacao gerou

resultados piores do que a referéncia (0,02).

Para a configuracao de 0% de dropout, conforme apresentado na Tabela 32, é

possivel perceber que a referéncia obtém melhores resultados para 6/12 casos quando
considerada a AUPRC e para 7/12 casos para AUROC. Para os problemas GSD, HSC e

VSC, a referéncia apresenta melhores resultados na maioria dos casos. Quando a referéncia

1 https://github.com/jeduaardo/biosystems_dsspd
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Tabela 32 — Analise de sensibilidade de pardmetros para o melhor caso considerando 0%
de dropout. Os valores apresentados sao a diferenca relativa entre o parametro fi,q, da
segunda coluna e a referéncia de 0,02.

0% dropout
Hevar — asD  HSC mCAD  VSC

0,005 32% 0,2% 0,5%  -8,2%
0,01  -09% -4,9% 0,5% -12,8%
0,06 -24% -1,1% 0,9% 2,6%

0,005 0,4% -6,3% 6,0% -6,6%
0,01 -1,7% -1,3% 6,0% -7,6%
0,06  -24% -2,5% 6,0% 0,6%

Fonte: Adaptado de SILVA et al. (2024).

AUROC [AUPRC

nao é melhor, a diferenca percentual é pequena. Contudo, para o problema mCAD, ainda
que a diferenca seja inferior a 1%, a referéncia é pior em todos os casos de AUPRC. Ja

para AUROC, essa diferenca permaneceu constante em 6%.

Tabela 33 — Analise de sensibilidade de parametros para o melhor caso considerando 50%
de dropout. Os valores apresentados sao a diferenca relativa entre o parametro fi,q, da
segunda coluna e a referéncia de 0.02.

50% dropout
Hear — GSD  HSC mCAD  VSC

0,005 -0,3% 18,9% 0,3% -4,0%
0,01  -12% 8,0% 51% -1,5%
0,05 43%  9,0% 82%  2,9%
0,006 1,6% 82% 11,3% -3,5%
0,01  0,09% 7,7% 14,0% -5,1%
0,05 31%  2,6% 17,2% 0,06%
Fonte: Adaptado de SILVA et al. (2024).

AUROC [AUPRC

J4 para a Tabela 33, os resultados para 50% de dropout indicam que a referéncia é
o melhor valor para os problemas GSD e VSC. Para o problema mCAD, principalmente
quando considerada a AUROC, todos os demais parametros superam o valor de referéncia
em mais de 10%. J4 para o problema HSC, tanto para AUPRC quando para AUROC, o
valor de referéncia é pior em todos os casos, variando entre 8% e 18.9% para AUPRC e
entre 2.6% e 8.2% para AUROC.

Por fim, de acordo com a Tabela 34, quando considerada a taxa de 70% de dropout,
o valor de referéncia apresenta o melhor resultado em relacao a todos os parametros, tanto
para AUPRC quando AUROC para o problema VSC. Para o problema GSD, a diferenga
de AUPRC em relagao a referéncia é pequena e para AUROC é quase nula. Ja para os
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Tabela 34 — Analise de sensibilidade de pardmetros para o melhor caso considerando 70%
de dropout. Os valores apresentados sao a diferenca relativa entre o parametro fi,q, da
segunda coluna e a referéncia de 0.02.

70% dropout
Foar—GSD  HSC mCAD  VSC

0,006  3,1% 10,0% 43% -16,1%
0,01 1,0% 2,2% 2,9% -17,5%
0,05 0,0% -49% -48% -2,0%

0,005 0,02% 3,8% 8,6%  -6,9%
0,01  0,02% -0,02% 6.4% -5,1%
0,06  0,00% -12% -7,7% -1,5%

Fonte: Adaptado de SILVA et al. (2024).

AUROC [AUPRC

problemas HSC e mCAD, o valor de referéncia s6 é melhor em relacdo ao parametro de

0.05.

De maneira geral, o valor de referéncia apresentou resultados piores para o problema
mCAD, especialmente para a taxa de 50% de dropout. Por sua vez, a referéncia ¢ melhor
quando considerado 70% de dropout em relagao a (i, = 0.05. Os melhores resultados sao
obtidos pelo valor de referéncia principalmente para 0% de dropout (7/12 casos) e para
70% (6/12 casos). E importante ressaltar que para todas as taxas de dropout a referéncia
apresenta os melhores resultados tanto para AUPRC quanto para AUROC no problema
VSC. Ja para o problema GSD, os parametros nao apresentaram diferenca significativa,
com resultados variando entre 0.9% a 2.4% em melhorias e 0% e 3.2% em piora. Além
disso, o problema VSC é o que apresenta maior nimero de pseudotimes (5). J& o problema
GSD ¢é o problema com maior quantidade de genes (19). Tendo em vista que esses sao
problemas acurados e que os dados experimentais tipicamente apresentam altas taxas de
dropout e que é comum utilizar perfilamento por scRNA-Seq para a analise de diferenciagao

celular, os resultados indicam que o pardmetro ji,,, = 0.02 é uma boa escolha.

Contudo, é possivel que a grande variacdo nos resultados seja ocasionada pelo
numero de estados identificados durante a discretizagdo. Menores valores de fi,q, tendem
a gerar mais estados, uma vez que a suavidade da discretizagao ¢ menor. Isso significa
dizer que pequenas variacoes do nivel de expressao génica serao consideradas para serem
discretizadas nos pontos de corte ao invés de manter o nivel l6gico atribuido para o intervalo
anterior. De maneira similar, quanto maior o parametro, menor o niimero de estados. Uma
baixa quantidade de estados também pode ser um problema, ja que a grande quantidade

de situagoes de irrelevancia aumentam o espago de busca do algoritmo de inferéncia.

Para a segunda parte da experimentacao, utilizando o valor de referéncia 1,4, = 0.02
derivado do experimento anterior, os resultados entre a CGP tradicional utilizando Bikme-

ans (mesma configuragao dos experimentos apresentados na Segao 4.2) sao comparados
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com a CGP com o DSSPD, nomeados de CGP e CGP-DSSPD, respectivamente.
As Tabelas 35 e 36 apresentam os resultados para AUPRC e AUROC considerando

os melhores resultados para os problemas acurados, contendo o pior caso (menor avaliagao),
o primeiro quartil (Q1), a média, mediana, terceiro quartil (Q3), melhor caso (maior
avaliagao) e desvio padrao (Std).

Tabela 35 — Valores de AUPRC para o melhor caso. Melhores resultados estao apresentados
em negrito.

Q@O ' Alg. Pior Q1 Média Mediana Q3 Melhor  Std.

0 CGP 0,2141 0,2257 0,2402 0,2408 0,2539 0,2669 0,0173

G% CGP-DSSPD 0,2371 0,2647 0,2726 0,2718 0,2894 0,3047 0,0207

§ %Q CGP 0,2195 0,2469 0,2812 0,2776 0,3063 0,3755 0,0431
& ™ CGP-DSSPD 0,2115 0,2444 0,2651 0,2689 0,2854 0,3084 0,0280
3 ?»9 CGP 0,5684 0,6113 0,6200 0,6219 0,6406 0,6451 0,0237
x oY CGP-DSSPD 0,7400 0,7666 0,8113 0,8177 0,8562 0,8834 0,0492
%Q CGP 0,2544 0,2709 0,3075 0,28385 0,3504 0,3767 0,0450

g\ CGP-DSSPD 0,2642 0,3398 0,3725 0,3516 0,4083 0,4902 0,0644
<D CGP 0,2090 0,2267 0,2391 0,2386 0,2569 0,2726 0,0205

_ & CGP-DSSPD 0,2266 0,2562 0,2759 0,2680 0,2947 0,3260 0,0294
= ¢ CGP 0,2138 0,2718 0,2899 0,2982 0,3192 0,3451 0,0403
§ Q‘% CGP-DSSPD 0,2201 0,2435 0,2554 0,2464 0,2743 0,3130 0,0277
'2 ?S) CGP 0,5701 0,6424 0,6443 0,6498 0,6609 0,6818 0,0292
% gﬁ\o CGP-DSSPD 0,6747 0,7327 0,7863 0,7652 0,8704 0,8834 0,0745
' ¢ CGP 0,2638 0,2943 0,3308 0,3142 0,3271 0,4912 0,0631
© CGP-DSSPD 0,2744 0,3261 0,3764 0,3507 0,4094 0,5146 0,0708

0 CGP 0,2207 0,2273 0,2388 0,2361 0,2442 0,2664 0,0142

. G CGP-DSSPD 0,1932 0,2550 0,2606 0,2597 0,2737 0,3055 0,0274
2 <O CGP 0,2442 02474 0,2759 02542 0,2990 0,3394 0,0360
§ ™ CGP-DSSPD 0,2341 0,2622 0,2754 0,2751 0,2946 0,3137 0,0251
"2 ?»0 CGP 0,5626 0,6619 0,6991 0,6816 0,7345 0,8539 0,0765
X O CGP-DSSPD 0,7242 0,7425 0,7794 0,7606 0,8086 0,8702 0,0459
= ¢ CGP 0,2789 0,2995 0,3349 0,3302 0,3455 0,4515 0,0489
Q% CGP-DSSPD 0,2630 0,3227 0,3862 0,3680 0,4683 0,5146 0,0866

Fonte: SILVA et al. (2024).

De acordo com a Tabela 35 é possivel perceber que a proposta é melhor em 10/16
casos quando considerados os valores de mediana para AUPRC. Além disso, para 0% de
dropout, a proposta apresenta melhorias que variam de 3.13% a 31.48% na mediana. Para
50% de dropout as melhorias estao entre 11.62% e 17.76%. Exceto para o problema HSC
onde a CGP com Bikmeans obteve melhores resultados. Ja para a configuracao de 70%

de dropout, a proposta sempre supera a CGP tradicional, com melhorias entre 8.22% e
11.59%.

Ja para a Tabela 36, a proposta também é melhor em 10/16 casos em relagao a

mediana para AUROC. Quando considerada taxa de dropout de 0% a proposta s nao
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Tabela 36 — Valores de AUROC para o melhor caso. Melhores resultados estao apresentados
em negrito.

Q@O ' Alg. Pior Q1 Média Mediana Q3 Melhor  Std.

0 CGP 0,4981 0,5281 0,5380 0,5408 0,5500 0,5700 0,0194

G CGP-DSSPD 0,4993 0,5561 0,5622 0,5698 0,5812 0,6115 0,0338

% %Q CGP 0,4636 0,5389 0,5743 0,5793 0,5919 0,7090 0,0615
= W CGP-DSSPD 0,4728 0,5365 0,5572 0,5739 0,5822 0,5907 0,0356
s ?’9 CGP 0,3791 0,4286 0,4566 0,4588 0,4945 0,5000 0,0383
X &7 CGP-DSSPD 0,5604 0,6387 0,6747 0,6429 0,7294 0,8077 0,0757
c*oC CGP 0,4715 0,5140 0,5586 0,5488 0,5929 0,6659 0,0574

p\ CGP-DSSPD 0,5382 0,5703 0,6049 0,6142 0,6354 0,6772 0,0423

0 CGP 0,4846 0,5277 0,5357 0,5343 0,5612 0,5649 0,0269

B &> CGP-DSSPD 0,5206 0,5530 0,5660 0,5608 0,5897 0,6082 0,0272
2 o CGP 0,4670 0,5718 0,5888 0,6061 0,6319 0,6470 0,0571
g Q\% CGP-DSSPD 0,4927 0,5286 0,5524 0,5477 0,5677 0,6445 0,0422
”2 ?»9 CGP 0,3791 0,4904 0,4951 0,5000 0,5302 0,5549 0,0492
% @Q CGP-DSSPD 0,5000 0,5783 0,6588 0,6071 0,7857 0,8077 0,1104
0 < CGP 0,4927 0,5474 0,5917 0,5801 0,6065 0,7325 0,0673
© CGP-DSSPD 0,5041 0,5547 0,5902 0,6175 0,6238 0,6423 0,0455
<D CGP 0,5122 0,5203 0,5372 0,5389 0,5493 0,5618 0,0176

- G CGP-DSSPD 0,4655 0,5383 0,5545 0,5615 0,5827 0,6061 0,0384
3 ¢ CGP 0,5167 0,5322 0,5679 0,5417 0,6125 0,6575 0,0503
3 ¥ CGP-DSSPD 05156 0,5420 05671 0,5758 05862 0,6085 0,0301
’2 ?»9 CGP 0,3571 0,5206 0,5742 05714 0,6277 0,7802 0,1049
% @C) CGP-DSSPD 0,5604 0,6003 0,6462 0,6401 0,6745 0,7857 0,0618
= ¢ CGP 0,4854 0,5506 0,5857 0,5951 0,6335 0,6537 0,0548

© CGP-DSSPD 0,5041 0,5541 0,5911 0,6089 0,6191 0,6537 0,0500

obteve melhores resultados para o problema HSC. Contudo, a diferenga entre os resultados
¢ inferior a 1%. No geral, para essa configuracao, as melhorias sao de 5,36% para GSD,
11,92% par VSC e 40,13% para mCAD. Para 50% de dropout, o comportamento é similar a
0% de dropout, onde as melhorias estao entre 4.96% e 21,4%, exceto para o problema HSC,
piorando em torno de 9,64%. Por fim, para a taxa de 70% de dropout, a proposta obtém
melhores resultados para todos os problemas, com melhorias entre 2,32% e 12,02%. As
maiores melhorias foram encontradas para o problema mCAD, em todas as configuracoes

de dropout.

Dessa forma, é possivel concluir que a proposta é capaz de obter estados discretos
que aumentam consideravelmente os resultados quando utilizando a CGP como algoritmo
de busca para a inferéncia de GRNs. Além disso, as melhorias sao obtidas especialmente
quando considerada a taxa de 70% de dropout, o que reforga as vantagens da proposta
tendo em vista a alta taxa de dropout presente em dados experimentais por conta da

natureza da tecnologia de perfilamento por scRNA-Seq.

O 1ultimo experimento consiste na comparacao entre a proposta e os algoritmos
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estado da arte. Também foi incluida a CGP com Bikmeans a fins de comparacao. Para
esta comparacao, conforme mostrado nos experimentos anteriores, o pardmetro fi,q, = 0,02
foi adotado. O PP da Figura 70 apresenta os resultados obtidos em relacdo a mediana e o

da Figura 71 em relagao ao melhor caso.

Figura 70 — PP para a mediana nos problemas experimentais. Areas: PIDC (1.0), GENIE3
(0.9799), CGP-DSSPD (0.9744), GRNBOOST?2 (0.9446), CGP (0.9314), SINCERITIES
(0.7387), e PPCOR (0.6250).
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Fonte: SILVA et al. (2024).

Quando considerando a mediana, é possivel concluir que: (i) CGP-DSSPD obteve os
melhores resultados na maioria dos problemas (maior p(1)), (ii) PIDC é a abordagem mais
confidgvel (menor 7 tal que p(7) = 1), seguido pela CGP-DDSPD, e (iii) PIDC apresenta
o melhor desempenho geral (maior drea sob a curva do PP), seguido por GENIE3 e
CGP-DSSPD, respectivamente. A diferenca entre o GENIE3 e o CGP-DSSPD acontece

apenas na terceira casa decimal.

Ja para o caso dos melhores valores, percebe-se que: (i) CGP-DSSPD obteve os
melhores resultados na maioria dos problemas, (ii) PIDC é a abordagem mais confidvel,
seguida pelo CGP-DSSPD, e (iii) CGP-DSSPD tem o melhor desempenho geral, seguido
por PIDC e GENIES.

Esses resultados ressaltam que a proposta ¢ o algoritmo com melhor desempenho
quando considerados os melhores valores e é competitivo com os algoritmos estado da arte
tanto no caso da mediana quanto no melhor caso. Além disso, é possivel perceber nos PPs
que a proposta apresenta desempenho superior que a CGP com Bikmeans para ambos

casos de mediana e melhor valor.
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Figura 71 — PP para o melhor caso nos problemas experimentais. CGP-DSSPD (1.0),
PIDC (0.9846), GENIE3 (0.9535), CGP (0.9533), GRNBOOST?2 (0.9319), SINCERITIES
(0.7249), e PPCOR (0.6236).
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Fonte: SILVA et al. (2024).

4.6.3.3  Andlise de método Ensemble

Tendo em vista o bom resultado apresentado pelo método de discretizacao EFD
para problemas da categoria acurados, experimentos computacionais preliminares foram
realizados a fim de avaliar a eficiéncia deste método combinado com a abordagem utilizando
Bikmeans e a proposta (DSSPD) em um ensemble. A discretizagao é realizada em todo
o dataset de expressao génica e o estado logico de cada ponto no tempo é determinado
por votacao. Desta forma, por maioria simples, o estado logico com maior nimero de
votos é atribuido para aquele ponto no tempo. Os trés problemas acurados utilizados
nos experimentos de avaliacao de métodos de discretizacao da literatura, apresentados
na Secao 4.6.3.1 também sao considerados aqui. Para CGP, também foram adotados os
mesmos parametros do experimento anterior, a saber n, = [, = 100 e n, = 1 e o nimero
maximo de avaliagoes da funcao objetivo de 50.000. O mesmo procedimento de unido das

redes parciais para obtencao da GRN final é adotado aqui.

Os resultados de AUPRC e AUROC para os problemas mCAD, VSC e HSC sao
apresentados nas Figuras 72, 73 e 74, respectivamente, onde 0%, 50% e 70% representam

as taxas de dropout. Além disso, BKM ¢ a sigla utilizada para Bikmeans.

Para o problema mCAD, é possivel perceber que, conforme esperado, o EFD
apresenta melhores resultados que o Bikmeans, tanto para AUPRC quanto para AUROC.

Contudo, o DSSPD apresentou resultados melhores que todas as abordagens, em todas as
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Figura 72 — Resultados para o problema mCAD considerando AUPRC (a) e AUROC (b).
(a) Resultados para AUPRC do mCAD

mCAD - AUPRC
B 0%
0.90 A 50%
70%
0.85 -
0.80 -
o
0.75 - T
o
0.70 A I
0.65 -
o
0.60 -
o
EFD BKM DSSPD Ensemble
(b) Resultados para AUROC do mCAD
mCAD - AUROC
0.8 1 s 0%
0 50%
o = 70%
o
0.7 1 °
o)
0.6 1
D o
0.5
0.4 ©
8
0.3 1
EFD BKM DSSPD Ensemble

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

taxas de dropout. A combinacao dos trés métodos em um método ensemble, por sua vez,

apresentou resultados melhores que o Bikmeans, competitivos com o EFD mas piores que



o DSSPD.
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Figura 73 — Resultados para o problema VSC considerando AUPRC (a) e AUROC (b).

(a) Resultados para AUPRC do VSC
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ja para o problema VSC, o EFD superou todos os métodos de discretizacao para
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todas as taxas de dropout, tanto em AUPRC quanto em AUROC, exceto para 50% de
dropout em AUROC, onde a mediana ficou inferior aos demais métodos. O comportamento
do método ensemble aproximou-se do Bikmeans. O comportamento do DSSPD apresentou-

se bem estavel.

Por fim, para o problema HSC, o EFD apresenta resultados ligeiramente melhores
que o Bikmeans. Para AUPRC, o DSSPD obteve o pior comportamento, para todas
as taxas de dropout. O ensemble nao superou a abordagem EFD. Ja para AUROC, os
resultados para todos os métodos de discretizagao ficaram mais proximos. Contudo, o
EFD ainda obtém resultados ligeiramente melhores que os demais métodos. O Bikmeans

supera o EFD no caso de 50% de dropout e o ensemble apresenta comportamento préximo

ao DSSPD.

O método ensemble nao foi capaz de fornecer resultados melhores que os métodos
de discretizacao comparados. Uma possivel explicagao para o bom desempenho do DSSPD
no problema mCAD pode estar associado a quantidade de pseudotimes envolvidos neste
problema. Como é o problema com o menor nimero de pseudotimes (2), é possivel que
a unificacao das redes parciais tenha gerado uma quantidade de relagoes regulatorias
pequenas, de tal maneira que as relagoes tenham sido consideradas durante a avaliacao

das top-k relagdes. Contudo, investigagoes futuras ainda sdo necessarias.

4.6.3.4  Desempenho em Problemas Experimentais

Os experimentos anteriores demonstraram que, dentre os métodos de discretizacao
da literatura, o EFD apresenta o melhor desempenho. Além disso, o DSSPD ¢é capaz
de superar em diversas situagoes o Bikmeans e, em alguns casos, o EFD. Contudo,
problemas experimentais nao foram analisados quando considerado o EFD. Por esse
motivo, experimentos computacionais foram realizados a fim de verificar o desempenho
destes métodos de discretizagdo quando aplicados a problemas experimentais. Para tal,

foram considerados todos os problemas experimentais da configuragdo 500nTF.

Para todos os experimentos, o conjunto de fungdes da CGP é T' = {AND, OR,
NOT, XOR, XNOR, NAND, NOR}, u =1, A =4, b = n., and n, = 1. Além disso, n. =
1500 e o nimero maximo de avaliagdes da funcao objetivo é de 2.000.000 e 5 execugoes
independentes. A métrica adotada é o EP, conforme sugerido em (PRATAPA et al., 2020).

Além disso, as trés redes de referéncia foram consideradas.

De acordo com a Figura 75, para a rede STRING, é possivel perceber que o
EFD nao foi capaz de encontrar nenhuma relacao regulatéria correta para a maioria dos
problemas, exceto para o problema mHSC-GM. Nesse caso, a mediana foi ligeiramente
superior ao obtido pelo DSSPD mas no melhor caso o DSSPD ainda é melhor. O Bikmeans
obteve resultados melhores em 4 problemas e o DSSPD nos outros trés. A variabilidade

dos resultados do Bikmeans é superior a todos os métodos de discretizacao considerados.
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Figura 74 — Resultados para o problema HSC considerando AUPRC (a) e AUROC (b).
(a) Resultados para AUPRC do HSC
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ja para a rede NonSpecific, os boxplots apresentados na Figura 76, os resultados

variam substancialmente a depender do método de discretizagao. Novamente, exceto pelo
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Figura 75 — Bozplots considerando o EP para todos os problemas e a rede de referéncia
STRING.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

problema mHSC-GM, o EFD nao foi capaz de encontrar relagoes regulatérias corretas
para os demais problemas. O Bikmeans apresentou bons resultados principalmente nos
problemas mESC e mHSC-L. Para os problemas hESC e mDC, somente o DSSPD foi
capaz de encontrar relagoes regulatérias corretas. Para o problema mHSC-GM, a mediana
dos resultados obtidos pelo Bikmeans e DSSPD sao a mesma e a variabilidade do Bikmeans
¢ maior.

Por fim, para a rede ChIP-Seq, conforme Figura 77, o EFD foi capaz de encontrar
relagoes regulatérias em 3 problemas: mHSC-E, mHSC-GM e mHSC-L. Em nenhum destes
problemas EFD obteve o melhor resultado, contudo foi competitivo com o DSSPD no
problema mHSC-GM. O Bikmeans apresentou resultados melhores para os problemas
hESC e hHep. Para o problema mDC as medianas entre DSSPD e Bikmeans sao as
mesmas ¢ o DSSPD apresenta menor variabilidade. Vale destacar o bom desempenho
obtido pelo DSSPD principalmente nos problemas mESC e mHSC-L com valores elevados

de mediana.
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Figura 76 — Bozplots considerando o EP para todos os problemas e a rede de referéncia
NonSpecific.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Baseado nestes boxplots e nas analises realizadas, conclui-se que apesar do EFD
ter sido apontado como o melhor método de discretizacao para os problemas acurados, o
mesmo nao é observado para os problemas experimentais. E possivel que os problemas
sintéticos e acurados nao estejam sendo capazes de representar as especificidades dos dados
reais perfilados por scRNA-Seq. Uma discussao mais profunda sobre essas questoes foi
apresentada na Sec¢ao 2.13. Além disso, o DSSPD além de sempre apresentar resultados
melhores que os obtidos pelo EFD, é capaz de superar o Bikmeans em quase todos os
problemas com a rede de referéncia ChIP-Seq, e obtém resultados préximos, superando o

Bikmeans em alguns problemas nas redes de referéncia STRING e NonSpecific.

4.6.4 Inferéncia do Modelo Booleano

Experimentos computacionais foram conduzidos para analisar o desempenho de
operadores de mutagdo da CGP quando aplicados a inferéncia de GRNs usando problemas
benchmark perfilados por scRNA-Seq na forma de séries temporais. Aqui, o objetivo é

descobrir se a obtencao de solugoes factiveis de maneira mais rapida tem um impacto
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Figura 77 — Bozplots considerando o EP para todos os problemas e a rede de referéncia
ChIP-Seq.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

positivo na qualidade das solugoes. Além disso, analisa-se a importancia da otimizacao
(redugao do nimero de elementos 16gicos). Os experimentos computacionais sao compostos
por duas partes: (i) o desempenho das variantes da CGP sdo comparados, e (ii) os
resultados obtidos pelas duas melhores abordagens sao comparadas com os resultados do
algoritmo estado-da-arte para inferéncia de GRNs, GENIE3, por ser o melhor algoritmo
para tal fim (PRATAPA et al., 2020). Os problemas considerados aqui sao da categoria
acurados, exceto o problema GSD, como realizado nos experimentos de discretizacao.

Todos os métodos sao implementados em C++ e os codigos estao disponiveis!?.

Os experimentos foram realizados em um computador com Ubuntu Server 20.04 LTS
(HVM) com 16 vCPUs Intel (R) Xeon(R) CPU E5-2666 v3 @ 2.90GHz ¢ 30GB RAM. Os
resultados sao avaliados segundo o framework BEELINE (PRATAPA et al., 2020).

12 hhttps://github.com/jeduaardo/bracis2021_cgp_mutation
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4.6.4.1 Andlise Comparativa entre as Técnicas de CGP

Aqui compara-se a CGP tradicional com SAM e a CGP com SOMO em diferentes

abordagens:

1. CGP: CGP padrao com SAM tanto para obter a solucao factivel quanto para

otimizar,
2. SOMO: CGP com SOMO sem etapa de otimizacao,
3. SOMO-SAM: CGP com SOMO e etapa de otimizacao com SAM,

4. SOMO-SAM-R: CGP com SOMO e etapa de otimizacao com SAM e reinicializagao

da busca evolutiva,

5. SOMO-SAM-PQ50: CGP com SOMO e etapa de otimizagao com SAM e p, = 50%

Para a CGP padrao, foi utilizado A = 4 e inicializacdo aleatéria da populacao
inicial. Quando considerando o SOMO, A = 1, p; = 0 e a inicializacao da populagao
sugerido em (HODAN; MRAZEK; VASICEK, 2020). Além disso, em (HODAN; MRAZEK;
VASICEK, 2020) o valor de n, é variavel, considerando um nimero multiplo do niimero de
portas légicas requeridos para implementar cada circuito. Contudo, a definicio do ntimero
de portas légicas para implementar um circuito nao pode ser facilmente definido a priori
e, portanto, fixamos n. = 100, como usualmente considerando quando usando a CGP
tradicional. Os demais parametros sao n, = 1 e [b = n.. Para cada problema, 5 execugoes
independentes foram realizadas com um méaximo de 100.000 avaliacoes da fungdo objetivo.
Para SOMO-SAM-R, o processo evolutivo é reiniciado com uma populagao diferente a
cada 1.000 avaliagoes da funcao objetivo. Este valor foi determinado analisando a média
de nimero de avaliagbes necessarias para encontrar uma solucao factivel. Além disso, o

numero de avaliagoes acumulado ¢ usado como critério de parada.

As Tabelas 37 e 38 apresentam os resultados dos métodos de CGP, respectivamente,
para AUPRC e AUROC. Os niimeros ao lado do nome dos problemas representa a taxa de
dropout. O melhor (méximo), primeiro quartil (Q1), mediana, média, terceiro quartil (Q3),
e desvio padrao dos resultados sao apresentados. Os melhores valores estao destacados
em negrito. Além disso, métodos com asterisco possuem diferenca estatistica quando
considerando o teste de Dunn para 95% de confianca. Os valores obtidos nos testes estao
apresentados nas Tabelas 39 e 40 para AUPRC e AUROC, respectivamente.

Baseado nesses resultados, é possivel perceber que os resultados de SOMO-SAM
e SOMO-SAM-R sao iguais em alguns casos. Isso é esperado, uma vez que a primeira
solugao factivel foi obtida antes do primeiro ponto de reinicializagao (1.000 avaliagoes da

fungao objetivo). Em geral, a maior parte das abordagens de CGP testadas aqui, quando
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Tabela 37 — Resultados de AUPRC para todos os problemas. O sufixo apés o nome dos
problemas é a taxa de dropout.

Algoritmo Melhor Q1 Mediana Meédia Q3 Pior DP
HSC-0
CGP 0,4032 0,2535 0,2658 0,2901 0,3198 0,2241 5,63E-02
SOMO 0,4637 0,2691 0,2881 0,2986 0,3048 0,2253 6,01E-02
SOMO-SAM 0,4177 0,2679 0,2760 0,3023 0,3261 0,2396  5,61E-02
SOMO-SAM-R 0,4265 0,2634 0,2763 0,3044 0,3329  0,2438  5,74E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,4626 0,2960 0,3082 0,3277 0,3532  0,2434 6,08E-02
HSC-50
CGP 0,4167 0,2998 0,3527 0,3440 0,3876 0,2509 5,28E-02
SOMO* 0,3738 0,3014 0,3093 0,3093 0,3282 0,2450  3,46E-02
SOMO-SAM 0,4290 0,3050 0,3771 0,3565 0,3872  0,2718  5,42E-02
SOMO-SAM-R 0,4325 0,2812 0,3569 0,3480 0,4114  0,2523 6,58E-02
SOMO-SAM-PQ50*  0,4759  0,3275 0,3831 0,3660  0,3952 0,2608 5,88E-02
HSC-70
CGP 0,3502 0,2714 0,2857 0,2915 0,2979 0,2462  3,25E-02
SOMO 0,4490 0,2682 0,2891 0,3074  0,3419  0,2284 6,41E-02
SOMO-SAM 0,3806 0,2608 0,2785 0,2962 0,3082 0,2562 4,39E-02
SOMO-SAM-R 0,4166 0,2751 0,2859 0,2964 0,3050 0,2417 4,42E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,4001 0,2891 0,3055 0,3151 0,3361  0,2597  4,00E-02
mCAD-0
CGP 0,7508 0,5719 0,6452 0,6540 0,7508 0,5291 8,65E-02
SOMO 0,8361 0,5675 0,6049 0,6770 0,8361  0,5371 1,32E-01
SOMO-SAM 0,7844 0,6238 0,6522 0,6871 0,7844 0,5843 8,22E-02
SOMO-SAM-R 0,7844 0,6238 0,6522 0,6871 0,7844 0,5843 8,22E-02
SOMO-SAM-PF50 0,7631 0,5917 0,6369 0,6642 0,7631 0,5506 8,50E-02
mCAD-50
CGP* 0,6561 0,6081 0,6403 0,6281 0,6561 0,5515  3,31E-02
SOMO* 0,6020 0,5374 0,5737 0,5689 0,6020 0,5212 3,36E-02
SOMO-SAM* 0,6614 0,5874 0,6536 0,6282 0,6614 0,5669  3,85E-02
SOMO-SAM-R* 0,6614 0,5874 0,6536 0,6282 0,6614 0,5669  3,82E-02
SOMO-SAM-PF50 0,6645 0,5861 0,6431 0,6203 0,6431 0,5651 3,33E-02
mCAD-70
CGP 0,7624 0,5766 0,6452 0,6466 0,6926 0,5596  7,13E-02
SOMO 0,8361 0,5799 0,6073 0,6577 0,7407 0,5402 1,06E-01
SOMO-SAM 0,7960 0,6274 0,6522 0,6793 0,7462 0,5843 7,53E-02
SOMO-SAM-R 0,7960 0,6274 0,6522 0,6793 0,7462 0,5843 7,53E-02
SOMO-SAM-PF50 0,7747 0,6109 0,6369 0,6618 0,7284 0,5648 7,32E-02
VSC-0
CGP 0,4683 0,2789 0,3138 0,3217  0,3287 0,2338 6,67E-02
SOMO 0,3930 0,2660 0,2892 0,3011 0,3282 0,2205 5,23E-02
SOMO-SAM 0,3860 0,2643 0,3131 0,3134 0,3634 0,2368 5,16E-02
SOMO-SAM-R 0,4222 0,2456 0,2640 0,3021 0,3546 0,2293 6,91E-02
SOMO-SAM-PF50 0,4951 0,2749 0,3286 0,3290 0,3624 0,2287 7,41E-02
VSC-50
CGP 0,3730 0,2275 0,2590 0,2709 0,3071 0,1938 5,32E-02
SOMO 0,4035 0,2665 0,2952 0,3024 0,3376 0,2218 5,10E-02
SOMO-SAM 0,4645 0,2325 0,2541 0,2765 0,2696 0,2018 7,47TE-02
SOMO-SAM-R 0,4317 0,2383 0,2634 0,2828 0,3144 0,2209 6,15E-02
SOMO-SAM-PF50 0,4784 0,2226 0,2675 0,2860 0,3147 0,2117 7,81E-02
VSC-70
CGP 0,4671  0,3069 0,3431 0,3607 0,4395 0,2457  7,50E-02
SOMO 0,4208 0,2479 0,2978 0,3007 0,3442 0,2235 6,69E-02
SOMO-SAM 0,4357 0,3014 0,3674 0,3496 0,3858 0,2409 6,10E-02
SOMO-SAM-R 0,4361 0,2596 0,3172 0,3213 0,3735 0,2191 6,94E-02

SOMO-SAM-PF50 04278 03013 03292 03289 0,3621 02329 5,73E-02
Fonte: SILVA et al. (2021).
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Tabela 38 — Resultados de AUROC para todos os problemas. O sufixo apds o nome dos
problemas é a taxa de dropout.

Algoritmo Melhor Q1 Mediana Meédia Q3 Pior DP
HSC-0
CGP 0,6376 0,5160 0,5413 0,5517 0,5951 0,4531 5,54E-02
SOMO 0,6186 0,5171 0,5598 0,5538 0,5739 0,5066  3,78E-02
SOMO-SAM 0,7060 0,5224 0,5654 0,5726 0,5967 0,4975 6,34E-02
SOMO-SAM-R 0,6969 0,5484 0,5568 0,5858 0,6108 0,5103  5,98E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,6962 0,5870 0,5960 0,6060 0,6467  0,5089 5,71E-02
HSC-50
CGP 0,6827 0,5684 0,6197 0,6097 0,6465 0,5039 5,47E-02
SOMO 0,6625 0,5525 0,5834 0,5822 0,6207 0,4906 5,46E-02
SOMO-SAM 0,7109 0,5861 0,6268 0,6255 0,6542  0,5412 5,12E-02
SOMO-SAM-R 0,7141 0,5524 0,6006 0,6085  0,6758  0,5055 7,14E-02
SOMO-SAM-PQ50  0,7596  0,6071 0,6493 0,6419  0,6658 0,5391 5,64E-02
HSC-70
CGP 0,6172 0,5171 0,5488 0,5552 0,5912 0,4966 4,14E-02
SOMO 0,6564 0,5218 0,5970 0,5828 0,6324  0,5092 5,59E-02
SOMO-SAM 0,6516 0,5192 0,5616 0,5628 0,6161 0,4652 6,07E-02
SOMO-SAM-R 0,6777 0,5243 0,5604 0,5593 0,5705 0,5089 4,58E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,6861 0,5734 0,5815 0,5982 0,6053 0,5588 3,84E-02
mCAD-0
CGP 0,6264 0,3750 0,5165 0,4978 0,6264 0,3242 1,22E-01
SOMO 0,6703 0,4148 0,4615 0,5176 0,6703 0,3681 1,28E-01
SOMO-SAM 0,6923  0,4959 0,5330 0,5742 0,6923 0,4231 1,01E-01
SOMO-SAM-R 0,6923  0,4959 0,5330 0,5742 0,6923 0,4231 1,01E-01
SOMO-SAM-PQ50 0,6484 0,4217 0,4973 0,5203 0,6484 0,3736 1,12E-02
mCAD-50
CGP 0,5440 0,4286 0,4863 0,4736  0,5440  0,3352 7,49E-02
SOMO* 0,4560 0,3626 0,4093 0,4055 0,4560 0,3352 5,11E-02
SOMO-SAM* 0,5440 0,4341 0,4973 0,4852 0,5440 0,3791 6,13E-02
SOMO-SAM-R* 0,5440 0,4341 0,4973 0,4852 0,5440 0,3791 6,13E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,5055 0,4286 0,4918 0,4659 0,5055 0,3681  4,66E-02
mCAD-70
CGP 0,6319 0,4135 0,5055 0,4934 0,5412 0,3626 8,99E-02
SOMO 0,6703 0,4313 0,4753 0,5027 0,5632 0,3681 1,01E-01
SOMO-SAM 0,6978 0,4973 0,5522 0,5604 0,6195 0,4231 8,79E-02
SOMO-SAM-R 0,6978 0,4973 0,5522 0,5604 0,6195 0,4231 8,79E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,6538 0,4602 0,500 0,5176 0,5797 0,3736  8,75E-02
VSC-0
CGP 0,6805 0,5014 0,5541 0,5608 0,6280 0,4211 7,78E-02
SOMO 0,6382 0,5006 0,5581 0,5440 0,5839 0,4236  6,30E-02
SOMO-SAM 0,6878 0,5089 0,5496 0,5659  0,6222 0,4707 7,06E-02
SOMO-SAM-R 0,6512 0,4848 0,5154 0,5462 0,6394 0,4301 8,36 E-02
SOMO-SAM-PQ50 0,7220 0,5167 0,5508 0,5603 0,5982 0,4276 8,25E-02
VSC-50
CGP 0,6854 0,4280 0,5272 0,5113 0,5742 0,3415 1,01E-01
SOMO 0,6415 0,4754 0,5488 0,5372 0,6085 0,3699 8,32E-02
SOMO-SAM 0,7154 0,4467 0,4732 0,5049 0,56327 0,3659 1,01E-01
SOMO-SAM-R 0,6585 0,4591 0,5106 0,5217 0,5817 0,3894 7,97E-02
SOMO-SAM-PQ50  0,7309 0,4213 0,4699 0,5091 0,5602  0,4114 1,03E-02
VSC-70
CGP 0,7707  0,5583 0,6130 0,6199 0,6929 0,4593  9,13E-02
SOMO 0,7057 0,5071 0,5325 0,5480 0,5872 0,4317  8,53E-02
SOMO-SAM 0,7122 0,5630 0,6276 0,6023 0,6648 0,400 8,88E-02
SOMO-SAM-R 0,7415 0,5018 0,5780 0,5745 0,6433 0,4065 9,74E-02

SOMO-SAM-PQ50  0,7154 05545 055992 05841  0,6457 04057  9,95E-02
Fonte: SILVA et al. (2021).
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Tabela 39 — Testes estatisticos considerando AUPRC. Valores representam o p-valor de
Dunn e pg,, é o p-valor de Kruskal Wallis.

Problema SOMO-SAM SOMO-SAM-PQ50 GENIE3 Phw

GO 1,00E-+00 13,’01(?]3]3;%10 iégg:gg 7,99E-05
HSC50 1,00E+00 EE?(}EE;%lo ;:Sggzgg 3,68E-02
HSCT0 1,00E-+00 ﬁgolEEjr%lo ?:;ggzgi 5,57E-05
mcAD-g  LOOEFO0 OO0 cosmoi I
mCAD-50 L0000 LOOEA00 Soue01  HTIE05
mCAD.7g  LOOE+00 LoDE.400 TioE0) 5005
vseo 1,00E+00 187,073];3;%10 tg;g:gi 6,20E-05
vscso LU0 T
vSCTo 1,00E-+00 16,61()1&%10 i:ggg:g‘; 5,51E-05

Fonte: SILVA et al. (2021).

Tabela 40 — Testes estatisticos considerando AUROC. Valores representam o p-valor de
Dunn e pg,, é o p-valor de Kruskal Wallis.

Problema SOMO-SAM SOMO-SAM-PQ50 GENIE3 Phw

1,00E+00 3,10E-01 3,10E-05

HSC-0 1,00E+00 1,64E-03 7,99E-05
Hscso  LOOBHO0 om0l LSO 0o
HSC-70 1,00E+00 ﬁf&g;%lo ?:;gg:gi 5,57E-05
mCAD-50 1,00E-+00 ingEi%lo gzgggzgi 5,71E-05
mCAD-70 1,00E+00 E’(;lsg;u%lo gﬁgggi 5,65E-05
VSC-50 1,00E-+00 3’0535;%10 gzigg:gg 3,73E-03

Fonte: SILVA et al. (2021).
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Tabela 41 — Contagem de algoritmos contando os melhores valores de mediana. Valores
entre parénteses ¢ a contagem dos algoritmos considerando a igualdade estatistica.

Algorimo Contagem AUPRC Contagem AUROC
CGP 0(8) 0(8)
SOMO 1(8) 3(9)
SOMO-SAM 4(8) 4(9)
SOMO-SAM-R 3(8) 3(9)
SOMO-SAM-PQ50 4(8) 2(8)

Fonte: SILVA et al. (2021).

modelando GRNs, nao apresentam diferenca estatistica quando comparadas entre si, tanto
em AUPRC quanto em AUROC.

Foi contabilizado o ntimero de vezes em que cada algoritmo alcangou o melhor
resultado, em relacdo a mediana. Valores em parénteses consideram os testes estatisticos
e, quando nao existe diferenca estatistica, todos os métodos pontuam. Essa contagem
é apresentada na Tabela 41. As abordagens que utilizaram uma etapa de otimizacao
obtiveram resultados melhores que as demais. O esquema de reinicializagao auxiliou na
exploracao do espago de busca, principalmente na movimentagao das solugoes para fora
de 6timos locais. A abordagem com reinicializacao forneceu resultados melhores que a
abordagem sem reinicializacdo. Contudo, nao foi capaz de superar os resultados obtidos a
partir da combinagao SOMO-SAM. Além disso, quando utilizando p, = 50%, os resultados
sdo melhores que os valores padroes apresentados em (HODAN; MRAZEK; VASICEK,
2020). A inicializagdo da populacdo do SOMO é essencial para um bom desempenho do

algoritmo, bem como o uso de A = 1.

Por fim, baseado na Tabela 41, é possivel concluir que os melhores métodos
sao SOMO-SAM e SOMO-SAM-PQ50 quando analisada a AUPRC. Para a AUROC,
os melhores algoritmos sao SOMO-SAM e SOMO. Contudo, aqui consideramos uma
abordagem com o SOMO tradicional e SAM como etapa de otimizacao (SOMO-SAM) e
outra abordagem variando o pardmetro p, (SOMO-SAM-PQ50) para a comparagao do

préximo experimento.

4.6.4.2 Andlise Comparativa com o GENIES

Como observado na segao anterior, as duas melhores variantes da CGP sao SOMO-
SAM e SOMO-SAM-PQ50. Essas duas variantes sao agora comparadas com o GENIE3,
apontado como o melhor algoritmo para a inferéncia de GRNs (PRATAPA et al., 2020).
Os resultados na forma de boxplots de BEELINE AUPRC e AUROC dos problemas HSC,
mCAD e VSC sao apresentados nas Figuras 78, 79 e 80, respectivamente.

Para as comparacgoes, PPs foram utilizados e sao apresentados na Figura 81. Os

testes estatisticos de Kruskal-Wallis e Dunn estao disponiveis no material suplementar no
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repositoério.

Figura 78 — Resultados de AUPRC e AUROC para o problema HSC.
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Fonte: SILVA et al. (2021).

Baseado nos PPs apresentados na Figura 81 é possivel concluir que, para AUPRC:
(i) GENIE3 tem o melhor desempenho na maioria dos problemas (maior p(1)), seguido
por SOMO-SAM e SOMO-SAM-PQ50, respectivamente, (ii) GENIE3 é a variante mais
confidvel (menor 7 tal que p(7) = 1), seguido por SOMO-SAM-PQ50 e SOMO-SAM,
respectivamente, e (iii) GENIE3 apresenta o melhor desempenho geral (maior area sob
a curva), seguido por SOMO-SAM-PQ50 e SOMO-SAM, respectivamente. Portanto,
GENIE3 é uma boa escolha quando considerado somente a AUPRC.

Por outro lado, quando considerado os PPs para AUROC, pode-se concluir que:
(i) GENIE3 tem o melhor desempenho na maioria dos problemas, seguido por SOMO-
SAM e SOMO-SAM-PQ50, respectivamente, (ii) SOMO-SAM e SOMO-SAM-PQ50 sao
as variantes mais confidveis, e (iii) SOMO-SAM apresenta o melhor desempenho geral,

seguido por SOMO-SAM-PQ50 e GENIE3, respectivamente. Logo, o SOMO-SAM destaca

a importancia do uso de uma etapa de otimizagao apropriada.

Além disso, o SOMO ¢ bastante sensivel ao parametro p,, isto é, manter alguns nés
inativos inalterados antes de aplicar o SOMO auxilia na obtengao de melhores resultados.
Uma possivel razao é o fato de que, quando utilizando SAM, adota-se A = 4, entao, CGP

pode criar uma descendéncia mais diversa do que com A = 1, como tradicionalmente
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Figura 79 — Resultados de AUPRC e AUROC para o problema mCAD.

(a) BEELINE AUPRC - mCAD (b) BEELINE AUROC - mCAD
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Fonte: SILVA et al. (2021).

utilizado pelo SOMO.

Contudo, somente quando considerando o problema mCAD, abordagens que usam
CGP obtiveram melhores resultados em AUPRC e AUROC. A respeito do mCAD é
interessante destacar que esse problema ¢é o inico com 2 pseudotimes. O fluxo de avaliagao
considera somente as top-k rela¢oes regulatorias e, quando unificando as duas solugoes
parciais para obter a GRN final, é possivel construir uma GRN menor (menor niimero de
relagoes regulatérias). Como a avaliagao considera apenas as relagoes regulatorias mais

fortes, € possivel que esse fato tenha levando a uma melhor avaliagdo desse problema.

Os testes estatisticos mostraram que nao existe diferenca estatistica entre as
abordagens que envolvem a CGP. Contudo, a diferenca estatistica é observada somente
quando comparando as variantes de CGP com o GENIES3, reforcando a superioridade
do GENIE3, como mostrado nos boxplots. Entretanto, é importante ressaltar que nestes
experimentos, a discretizagao utilizada foi o Bikmeans. Como apresentado anteriormente,
o Bikmeans pode nao ser o método de discretizagao mais apropriado neste contexto. Dessa

forma, experimentos adicionais ainda sdo necessarios.
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Figura 80 — Resultados de AUPRC e AUROC para o problema VSC.

(a) AUPRC - VSC (b) AUROC - VSC
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Fonte: SILVA et al. (2021).

4.7 AVALIACAO DO PROCESSO METODOLOGICO

Experimentos computacionais foram realizados a fim de (i) analisar os métodos
usados para a sele¢do de subconjuntos de genes, (ii) analisar o impacto da autorregulagao,
tanto na inferéncia quanto na avaliagdo, e (iii) analisar o impacto de diferentes métricas

na avaliagdo de GRN .

As andlises incluem a investigacdo dos procedimentos comumente utilizados na
literatura na selecao de subconjuntos de genes e os estudos que discutem o uso de diferentes
métricas. As comparagdes apresentam as caracteristicas que sao levadas em consideracao,

ressaltando vantagens e desvantagens de cada uma das etapas.

Todos os problemas da categoria experimentais apresentados na Secao 4.1 foram
considerados para analise, resumidos na Tabela 11. Também, foram utilizadas as configura-
¢oes 500, 500+TF, 1000 e 1000+TF. Além disso, para comparacao, foram considerados os
algoritmos com melhor desempenho na avaliagdo de PRATAPA et al. (2020), a saber: GE-
NIE3, GRNBOOST?2, PIDC, PPCOR e SINCERITIES, além do CGPGRN. A Tabela 42
apresenta os algoritmos, os significados dos sufixos (quando aplicével), e as referéncias.
Os parametros tipicos para cada problema estao disponiveis no material suplementar no
repositorio. Por fim, consideram-se também todas as redes de referéncia previamente

discutidas: STRING, NonSpecific e ChIP-Seq.
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Figura 81 — PPs considerando a AUPRC e AUROC para as melhores abordagens.

(a) PPs para AUPRC. Areas: SOMO-SAM(b) PPs para AUROC. Areas: SOMO-SAM
(0,72), SOMO-SAM-PQ50 (0,76) ¢ GENIE3(1,00), SOMO-SAM-PQ50 (0,98) ¢ GENIE3
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Fonte: SILVA et al. (2021).

Tabela 42 — Algoritmos considerados para os experimentos computacionais.

Algoritmo Sufixos Referéncias

GENIE3 - (HUYNH-THU et al., 2010)

GRNBOOST?2 - MOERMAN et al. (2019)

PIDC - CHAN; STUMPF; BABTIE (2017)

PPCOR - KIM (2015)

SINCERITIES - GAO et al. (2018)
EiﬁDé.dlsctr.em?gao SILVA et al. (2020)

CGP - diseretizacao SILVA et al. (2023)

NR - niimero de execugoes por rede
KM - k-means clustering

SILVA et al. (2024)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os experimentos sao divididos em trés discussdes principais: (i) a selecao de

subconjuntos de genes, (ii) a consideracao da autorregulagdo e (iii) as métricas e redes de

referéncia.
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4.7.1 Selecao de Subconjuntos de Genes

Os genes mais variantes sao determinados usando o general additive model im-
plementado no pacote “GAM” para R!'3, conforme apresentado por PRATAPA et al.
(2020) para computar a varidncia da expressao génica. Dessa forma, o nimero de espécies
apresentados para cada configuracao dos conjuntos de dados variam quando consideram-se
os TFs.

Inicialmente, analisamos os genes que foram selecionados e quantos destes genes
possuem relagoes regulatérias em relagao a cada uma das redes de referéncia. Essa

informacgao é apresentada na Tabela 43.

De acordo com a Tabela 43, é possivel perceber que, dentre os genes selecionados,
o numero de genes que possui relacoes regulatérias varia substancialmente a depender do
conjunto de dados. Em alguns casos, como para o hESC, em relacao a rede NonSpecific,
apenas 12,2% dos genes selecionados possuem algum tipo de relagao regulatoria. Isso
significa dizer que todos os demais genes (87,8%) estao presentes no dataset, podem e devem
ser utilizados pelos algoritmos de inferéncia, mas nao terao relagoes regulatorias validas
no momento de avaliagdo. Isso nao s6 gera um desperdicio de recursos computacionais
durante o processo de inferéncia mas também ressalta que a selecdo de genes adotada nao

foi representativa.

Em geral, as menores proporg¢oes de genes com relagoes regulatérias sao apresentadas
quando considera-se a rede STRING e as maiores proporgoes sao apresentadas para a
rede ChIP-Seq. Quando lida-se com dados scRNA-Seq, faz sentido de que redes especificas
por célula ou tipo celular, como a ChIP-Seq, sejam mais representativas. Em relacao a
rede STRING, conforme ressaltado anteriormente, por sua natureza de representacao de
relagoes funcionais e nao necessariamente regulagoes transcricionais, ajudam a explicar
a baixa proporcao de genes com relagoes regulatérias. As redes STRING e NonSpecific
podem se tornar mais significativas quando utilizam-se dados de natureza multi-6mica,

dada a natureza da construcao de tais redes.

Além disso, é importante ressaltar que para as configuragoes 500 e 1000, sem
incluir os fatores de transcri¢ao, o nimero de espécies que sao utilizadas pelos algoritmos
devem ser, necessariamente, 500 e 1000, respectivamente. Contudo, quando os fatores
de transcricao sao incluidos, é esperado que para as configuragoes 500+TF e 1000+TF o
numero de espécies seja, no minimo, 500 e 1000, respectivamente. Entretanto, isso nao é
observado para o problema mHSC-L nas configuragoes 1000 e 10004+TF, onde somente
692 espécies foram identificadas. Ao analisar os datasets disponibilizados por PRATAPA

et al. (2020), percebe-se a presenca de 4762 genes. Isso nao justifica os valores de 692.

Isso é explicado através da maneira pela qual os datasets sao gerados no framework

13 https://cran.r-project.org/web/packages/gam/index.html
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BEELINE. Existe um parametro padrao para realizar a corregao Bonferroni (-c). Ao
remover esse parametro, o niimero de espécies permanece como o esperado. Contudo, como
objetivamos investigar o uso do framework exatamente como proposto em PRATAPA
et al. (2020), e, ao remover o parametro -c, as configuragoes das redes diferem daqueles
apresentados na publicacao original, manteremos o uso da correcao. Por sua vez, mesmo
que deseje-se utilizar as configuragoes 1000 e 1000+TF para o problema mHSC-L, os
datasets resultantes nao conterao mais do que 692 espécies, a menos que o parametro -c
seja removido.

Tabela 43 — Resumo da intersecao dos genes selecionados com as redes de referéncia para

todos os problemas e configuragoes. (#S numero de espécies, GWR - genes com relagoes
regukatérias, #R nimero de relagoes regulatérias).

ChIP-Seq NonSpecific STRING
#S  Problema GWR #R  GWR #R  GWR #R
hESC 310 (62%) 567 61 (12,2%) 60 92 (184%) 130
hHep 378 (75,6%) 381 88 (17,6%) 102 161 (32,2%) 416
e mDC 34 (6,3%) 36 33 (6,6%) 34 87 (174%) 126
(e
g 2 mESC 367 (734%) 3359 206 (412%) 376 88 (17,6%) 251
2 mHSC-E 459 (91,8%) 1372 169 (33,8%) 276 112 (224%) 288
mHSC-GM 481 (96,2%) 2221 130 (26%) 197 89 (17,8%) 224
mHSC-L 469 (93,8%) 3312 140 (28%) 218 62 (12,4%) 115
910 hESC 815 (89,56%) 4545 760 (33,52%) 3441 517 (56,81%) 4257
948  hHep 874 (92,19%) 9939 832 (87,76%) 4129 656 (69,2%) 7523
= 821 mDC 448 (54,57%) 756 643 (78,32%) 3067 487 (59,32%) 4815
S 1120 mESC 977 (87,23%) 29613 896 (80,0%) 6893 648 (57,86%) 7762
S 704 mHSC-E 691 (98,15%) 11557 447 (63,49%) 1425 300 (42,61%) 1371
632 mHSC-GM 618 (97,78%) 7364 300 (47,47%) 742 206 (32,59%) 748
560 mHSC-L 525 (93,75%) 4398 168 (30%) 279 74 (1321%) 137
hESC 753 (75,3%) 2131 500 (50%) 739 224 (22.4%) 425
. hHep 816 (81,6%) 2133 210 (21%) 297 342 (342%) 1113
= 2 mDC 261 (26,1%) 310 272 (272%) 510 250 (25%) 849
S = mESC 775 (77,5%) 11196 498 (49,8%) 1157 225 (22,5%) 706
S mHSC-E 968 (96,8%) 7151 361 (36,1%) 684 241 (24,1%) 741
mHSC-GM 952 (95,2%) 8166 360 (36%) 719 273 (27,3%) 879
692 mHSC-L 640 (9249%) 5180 198 (28,61%) 317 86 (12,43%) 154
1410 hESC 1260 (89,36%) 7084 1149 (81,49%) 4617 709 (50,28%) 5149
1448 hHep 1331 (91,92%) 15558 1224 (84,53%) 5351 889 (61,4%) 9003
= 1321 mDC 690 (52,23%) 1193 980 (74,19%) 3918 681 (51,55%) 5898
S 1620 mESC 1385 (85,49%) 42795 1221 (75,37%) 8030 799 (49,32%) 8479
= 1204 mHSC-E 1177 (97,76%) 21975 680 (56,48%) 1960 427 (35,47%) 1826
1132 mHSC-GM 1089 (96,2%) 14135 531 (46,91%) 1357 357 (31,54%) 1311

692 mHSC-L 640 (92,49%) 5180 198 (28,61%) 317 86 (12,43%) 154

Uma possibilidade para contornar o problema associado a presenca de genes que nao
compartilham relagoes regulatorias é usar algoritmos de agrupamento, como o K-Means,
para direcionar o algoritmo de inferéncia (ou busca). O uso de algoritmos de agrupamento

para a identificacdo de genes altamente variantes foi discutido na Secao 2.13.1. Por
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esse motivo, conduzimos experimentos considerando o agrupamento dos genes, usando o
K-Means, com numero de clusters variando entre 2 e 10. O melhor valor para o niimero

de clusters é determinado usando o coeficiente de silhueta, discutido na Segao 2.9.

Os resultados das proporgoes de genes que compartilham relagoes regulatérias para
cada um dos problemas, em todas as configuracoes, considerando o uso de agrupamento,
sao apresentadas nas Tabelas 48, 49, 50, 51, 52, 53, e 54, disponiveis no Apéndice A. Trés
métricas sao consideradas a fim de quantificar a qualidade do agrupamento: homogeneidade,
completude e V-Measure, discutidas na Secdo 2.9. De acordo com as tabelas, é possivel

perceber que:

o Para o problema hESC, a rede ChIP-Seq apresenta os melhores resultados de V-
Measure em todas as configuragoes. Contudo, é importante ressaltar que para a
configuracao 500TF, todas as redes apresentam baixo valor de V-Measure (0.00478,
0.00783, and 0.30800, para STRING, NonSpecific, e ChIP-Seq, respectivamente).
Além disso, para todos os casos, ao menos um dos clusters auxiliou na maximizacao

da presenca de genes com relagoes regulatérias compartilhadas.

« Para o problema hHep, a rede ChIP-Seq também apresenta os melhores resultados
de V-Measure em todas as configuracoes. Para a rede STRING, em realacao a
rede NonSpecific, os resultados sao melhores nas confguracdes que nao consideram
fatores de transcrigao. O oposto é observado quando os fatores de transcri¢ao sao
considerados. Novamente, os valores de V-Measure para a configuragdo 500TF sao
baixos, exceto para a rede ChIP-Seq (0.09139, 0.25280, e 0.69538 para STRING,
NonSpecific, e ChIP-Seq, respectivamente). E importante ressaltar que apenas para
essa configuragao o coeficiente de silhueta foi maximizado para um nimero de clusters
(k) igual a 5, enquanto que as configuragoes 500nTFE e 1000nTF possuem k=2 e
1000TF com k=3. Por fim, para todos os casos, ao menos um dos clusters aumentou o
numero de genes com relagoes regulatérias em relagao ao total. Quando considerando
a configuracao 500TF, em relagdo a rede STRING, observa-se que 90,09% dos genes
no cluster 4 compartilham relagoes regulatérias. O mesmo é observado para a

configuracao 1000TF, com 91% no cluster 1.

o Para o problema mDC, a rede ChIP-Seq apresenta os melhores valores de V-Measure
em todas as configuragoes. Quando considerando a rede NonSpecific, os resultados
sao melhores que aqueles obtidos para a rede STRING, exceto na configuracao
500nTF. Além disso, o niimero de genes que compartilham relagoes regulatorias sdo
substancialmente maiores nas configuragoes que consideram os fatores de transcrigao.
Exceto pela configuracao 500TF, onde k=4, todos os demais casos utilizaram k=2, de
acordo com o coeficiente de silhueta. Em todos os casos, ao menos um dos clusters

aumentou a concentracao de genes com relagoes regulatorias em relacao ao total.
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Quando considerando o cluster 0 da rede NonSpecific, 95,7% dos genes compartilham
relagoes regulatorias (78,32% no total). O mesmo é observado para o cluster 0 da

rede STRING (81,05% comparado a 59,32%), ambos na configuragdo 500TF.

o Para o problema mESC, os valores de V-Measure sdo melhores, em todas as configu-
racoes, quando considera-se a rede ChIP-Seq. A rede NonSpecific apresenta valores
melhores que os apresentados na rede STRING, mas os valores sdo baixos, sendo
menores ou iguais a 0,4641. Para a configuracao 500nTF, a completude das redes
NonSpecific e STRING sao 1. Contudo, a homogeneidade é 0, para ambos os casos,
levando o V-Measure também para 0. Em geral, para as configuragoes 500nTF e
500TF, o agrupamento nao aumentou o nimero de genes que compartilham relagoes

regulatérias. Contudo, existe melhoria para as configuragoes 1000nTFE e 1000TF.

« Para o problema mHSC-E, novamente, os valores de V-Measure em todas as configu-
racoes sao melhores quando considera-se a rede ChIP-Seq. Em geral, os resultados
para a rede NonSpecific sao melhores que aqueles obtidos para a rede STRING. Para
todos os casos, ao menos um cluster aumentou o nimero de genes com relagoes

regulatérias em relacao ao total.

« Para o problema mHSC-GM, os valores de V-Measure sao melhores quando consi-
derando a rede ChIP-Seq. Os resultados para a rede NonSpecific sdo melhores que
aqueles obtidos para a rede STRING, em todos os casos. Baseado na maximizacao
do valor de coficiente de silhueta, o numero de clusters varia de acordo com a
configuracao. O nimero de clusters é k=2 para 500nTF, k=4 para ambos 500TF e
1000nTF, e k=3 para 1000TF. Para todos os casos, a0 menos um cluster aumentou

o numero de genes que compartilham relagoes regulatorias.

o Para o problema mHSC-L, os melhores valores de V-Measure também sao observados
quando considera-se a rede ChIP-Seq. Os valores obtidos para a rede NonSpecific
sao melhores que aqueles obtidos para a rede STRING, em todos os casos. Contudo,
os valores sdo baixos, sendo menores ou iguais a 0,38625. Exceto para a configuragao
500nTF, onde k=2, todos os demais casos possuem o valor do coeficiente de silhueta
maximizados quando k=3. Por fim, para todos os casos, ao menos um dos clusters

aumentou o nimero de relagoes regulatérias.

Em resumo, quando consideram-se as redes NonSpecific e STRING, o valor de
V-Measure nao ¢ maior que 0,62. Na maioria dos casos, esses valores sao menores que
0,45 e 0,25 para as redes NonSpecific e STRING, respectivamente. Contudo, para a rede
ChIP-Seq, os valores de V-Measure sao melhores em todos os problemas e configuracoes,
com resultados tipicamente maiores que 0,7 na maioria dos casos. Isso pode ser facilmente

observado nos bozplots apresentados na Figura 82.
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Figura 82 — V-Measure para todos os problemas e configuracoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Além disso, como sera discutido nas Segoes 4.7.2, e 4.7.3, o agrupamento auxilia
na obtencao de melhores valores para AUPRC e AUORC quando considerada a rede
ChIP-Seq para o CGP-DSSPD e o CGP-KM-DSSPD.

Uma segunda analise pode ser realizada considerando os subconjuntos de genes
disponibilizados nos trabalhos que apresentam os problemas hHep e hESC (CAMP et
al., 2017; CHU et al., 2016). Cruzamos esses genes com os datasets disponibilizados
por PRATAPA et al. (2020) e intersectamos com as redes de referéncia. Para o problema
hHep, é importante ressaltar que dos 379 genes apresentados em (CAMP et al., 2017),
aproximadamente 94% foram encontrados nos dados brutos apresentados em PRATAPA
et al. (2020). J& para o problema hESC, trés subconjuntos sdo apresentados, contendo
150, 2178 e 3247 genes (CHU et al., 2016). Para os conjuntos com 150 e 3247 genes,
todos os genes estao presentes nos dados disponibilizados em (PRATAPA et al., 2020).
Contudo, para o conjunto de 2178, cerca de 94% dos genes estavam presentes. Logo, o
conjunto de dados disponibilizados por (PRATAPA et al., 2020) para o problema hESC

esta incompleto.

De maneira similar ao realizado anteriormente, a quantidade desses genes que com-
partilham relagoes regulatorias também pode ser analisado. Essa informagao é apresentada
na Tabela 44.
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Tabela 44 — Resumo da intersecao dos genes selecionados com as redes de referéncia
considerando suas publicagdes originais (#S nimero de espécies, GWR - genes com
relagoes regulatérias, #R nimero de relagoes).

ChIP-Seq NonSpecific STRING
Problema #S GWR #R GWR #R GWR #R
hHep 355 234 (65,92%) 327 128 (36,06%) 163 78 (21,97%) 252
150 138 (92%) 479 73 (48,67%) 153 93 (62%) 508

hESC 2036 1569 (77,06%) 44271 1920 (94,30%) 25412 1962 (96,37%) 37504
3247 1202 (37,02%) 19966 1904 (58,64%) 4870 2666 (82,11%) 10202

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

E possivel comparar os resultados apresentados na Tabela 44 com aqueles apresen-
tados na Tabela 43, considerando o hHep (355 genes) e o hESC (150 genes), em relagao a
configuracao 500nTF. Ao considerar o problema hHep, a proporcao de genes com relagoes
regulatorias (#GWR) permanece similar, com variagdes em torno de 10%. Contudo,
o nimero de relagoes regulatérias (#R) é menor para as redes NonSpecific e STRING
considerando o conjunto de genes selecionados pelos experimentalistas. Para o problema
hESC, a propor¢ao de genes com relagoes regulatorias é maior quando considera-se o
conjunto de genes selecionados pelos experimentalistas. Por exemplo, em relacao a rede
ChIP-Seq, 92% dos genes compartilham relacoes regulatérias em oposicao a 62% quando
considerando os genes selecionados pelo GAM em PRATAPA et al. (2020). Isso é um
indicativo de que o subconjunto de genes selecionados pelos experimentalistas ¢ mais

relevante que aqueles selecionados pelo GAM.

Agora, assumindo que os 355 genes do problema hHep apresentado em (CAMP
et al., 2017) e os conjuntos de 150, 2036 e 3247 genes para o problema hESC (CHU et
al., 2016) sdo os mais interessantes a serem analisados, tais valores podem ser utilizados
como threshold para gerar conjuntos de genes mais significativos da mesma maneira
que realizado por PRATAPA et al. (2020). Entao, podemos cruzar os dois conjuntos
e determinar quantos genes foram selecionados igualmente por ambos os algoritmos de

selecao de caracteristicas. Esta comparacao é apresentada na Tabela 45.

Tabela 45 — Intersecao entre os genes apresentados nas publicacoes originais e os subcon-
juntos gerados pelo GAM.

Referéncia GAM Proporgao

hHep 355 106 29,86%
150 3 2%

hESC  2.036 221 10,85%
3.247 1.332  41,02%

Como pode ser visto na Tabela 45, apenas 3 de 150 genes (2%) foram encontrados
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para o problema hHep. Esse ntiimero nao é maior que 41% para todos os casos. Isso
ressalta que o critério utilizado pelo algoritmo de selecao pode diferir significativamente
daqueles usados pelos experimentalistas, resultando em conjuntos diferentes. Além disso,
a literatura ressalta que a variancia nao pode ser usada como um indicador direto de
HVGs YIP; SHAM; WANG (2019) por causa da heterocedasticidade presente nos dados
de expressao génica. Dessa forma, o uso do GAM enquanto algoritmo de selecao de

caracteristicas é questionavel.

4.7.2 Motifs de Rede

Como ressaltado anteriormente, a autorregulacao é um motif de rede extremamente
importante para a manutenciao de vida em diversos organismos. Contudo, é comum
que os noés de autorregulagao sejam eliminados das redes de inferéncia no momento
da avaliagdo. Experimentos computacionais foram realizados, considerando todos os
problemas, configuragoes e redes de referéncia, para avaliar as diferengas entre os resultados

obtidos levando-se em consideracao a presenca ou auséncia da autorregulacgao.

Aqui, ja consideramos as diferentes possiveis métricas de avaliacao e as medidas
basicas da matriz de confusdo. A Tabela 46 apresenta os resultados comparativos das
diferengas relativas no desempenho. A referéncia é nao considerar a autorregulacao. O
valor apresentado na coluna “Min” indica que nao utilizar a autorregulacao apresenta
melhores resultados. Por outro lado, o valor apresentado na coluna “Max” indica que

considerar a autorregulagao apresenta melhores resultados.

De acordo com a Tabela 46, no que concerne a configuracao 500nTF, é possivel
perceber que para os problemas hESC, mHSC-E, mHSC-GM e mHSC-L, existe grande
variabilidade quando considera-se ou nao a autorregulacao. Contudo, na mediana, a

diferenca é zero. Os maiores desvio padrao sao observados para os problemas hESC e
mHSC-GM.

Em uma andlise mais detalhada para o problema hESC-500nTF, por rede de
referéncia, é possivel perceber que essa ampla diferenca é principalmente gerada por
um outlier na rede NonSpecific, como apresentado na Figura 83a. De maneira geral, o

comportamento por rede de referéncia apresenta maior variacdo quando considera-se a

rede ChIP-Seq.

A mesma andlise pode ser realizada para os problemas mHSC-E, mHSC-GM e
mHSC-L, coforme apresentado nas Figuras 83b, 83c, e 83d, onde é possivel observar que:
(i) para mHSC-E, existe grande variabilidade para todas as redes, mas essas diferengas
estao entre -20% e 20%; (ii) para mHSC-GM, o outlier de -1141,67% acontece no MCC
para o algoritmo PPCOR, (ver material suplementar) e representa a diferenga, em valores
absolutos, de 0,00012 (sem autorregulagao) e -0,00125 (com autorregulagdo); como os

valores sdo muito baixos, suas diferengas percentuais tornam-se muito grandes; e (iii) para
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Tabela 46 — Comparacao do desempenho relativo para todas as configuragoes métricas e
redes considerando ou nao a autorregulagao. A referéncia é sem autorregulagao. Resultados

estao apresentados como percentual das diferencas relativas.

Min Q1 Média Mediana Q3  Std Max
hESC 12,710 237 0 0 35,30 783,93
hHep 2348  -0,17 -048 0 0 284 14,81
= mDC 96,98 0 055 0 0 705 4,44
£ mESC 4412 0,34 -091 0 0 533 375
2 mHSC-E  -104,72 0 144 0 0 13,33 87,27
mHSC-GM  -1141,67 0 -3 0 0 48,88 153,81
mHSC-L.  -111,71 0 024 0 0 17,64 334,78
hESC 100 0 23 0 0 15,70 15,62
hHep 36,36 -0,24 0,032 0 0 8,91 200
= mDC -100 0 204 0 0,17 16,03 66,67
§ mESC 100 0 209 0 0,14 18,33 200
% mHSC-E  -86,96 0 0,16 0 0 9,64 90,33
mHSC-GM  -72,58 0 0,11 0 0 6,05 52,61
mHSC-L.  -7536 0 0,15 0 0 788 100
hESC 3333 0 0,03 0 0 1,50 4,95
hHep 133,33 -0,12 -1,38 0 0 10,77 33,33
= mDC 2996  -0,11 -0,96 0 0 505 50
§ mESC 130,19  -0,19 -125 0 0 875 75
S mHSC-E  -188,79 0 13,01 0 0 344,96 8450
mHSC-GM 2629  -0,13 -047 0 0 445 60
mHSC-L.  -357,89 0 0,58 0 0 21,61 349,36
hESC 33,33 -0,10 -0,09 0 0 3,98 50
hHep 22922 024 -042 0 0 1,08 8,33
= mDC 11,93 -0,12 -048 0 0 1,82 5
S mESC 50 0,12 -0,23 0 0 2,59 19,05
= mHSC-E  -10544 -0,15 -0.84 0 0 9,06 100
mHSC-GM  -1072,73 -0,16 -2,83 0 0 45,16 126,32
mHSC-L.  -357,.89 0 045 0 0 21,61 349,35

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

mHSC-L, a variabilidade é baixa na rede STRING, e os outliers sao majoritariamente

observados naqueles casos em que existem melhorias nos resultados quando considerada a

autorregulacao.

problemas, os boxplots apresentados na Figura 84 sao obtidos.

Expandindo as andlises para as métricas, mas considerando-se todas as redes e

De acordo com a Figura 84 é possivel perceber que grandes variagoes acontecem
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Figura 83 — Resultados para os problemas considerando todas as métricas para as redes.
A referéncia é sem autorregulacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

em TP, TN, FP, e MCC. Em relacdao ao TP, os resultados tornam-se piores quando
considera-se a autorregulacao. Contudo, para as demais métricas, especialmente FP, existe
uma melhoria quando a autorregulacao é considerada. Isso pode acontecer devido ao
fato de que o fendmeno bioldégico modelado pelos problemas considerados aqui possuem
poucas autorregulagoes. Desta forma, quando a autorregulacao é obtida pelo algoritmo de

inferéncia, ha variagdo no nimero de TP.

Quando os problemas da configuragao 500TF sao analisados, os valores minimos
nao sao menores que 100% e os maiores valores nao ultrapassam os 200%. Essa grande faixa
de diferenca é observada para o problema mESC. A Figura 85 torna clara que esses pontos
referem-se a rede STRING e que constituem outliers. Um ponto importante a ressaltado
aqui é que esses valores exatos (100% e 200%) sdao geralmente associados ao TP, TN, FP

e FN. De maneira geral, esses valores sao baixos (material suplementar). Por exemplo,
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Figura 84 — Comparacao por métrica para todos os problemas e redes de referéncia. A
referéncia ¢ sem autorregulagao.

Differences 500nTF (%) per Metric
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

em alguns casos, o nimero de TP é 1. Entao, ao realizar uma nova inferéncia/avaliagao,
pode ser que nao hajam TPs. Isso causa uma diferenca de -100%. Esses resultados sao

apresentados na Figura 86.

Continuando a andalise, para 1000nTF, as diferencas sao significativas para os
problemas mHSC-E e mHSC-L, estando entre -188,79% e 8450% para o primeiro e -357,89%
e 349,35% para o segundo. Os boxplots dessas diferencas, por rede, sdo apresentadas nas

Figuras 87a e 87b para os problemas mHSC-E e mHSC-L, respectivamente.

De acordo com a Figura 87a, é possivel perceber que os outliers ocorrem na rede
ChIP-Seq. A respeito do valor maximo de 8450%, isso é observado para o algoritmo
PPCOR. Ao analisar os resultados do PPCOR com e sem autorregulagao é claro que a
diferenga também ocorre para o MCC, e sao valores baixos (-2x107° sem autorregulagao
e -1,7x1072 com autorregulacdo). Para a rede STRING, existe pequena variacio, assim

como para NonSpecific.

Para o problema mHSC-L, na Figura 87b, o valor minimo acontece na rede ChIP-
Seq e o valor maximo ocorre na STRING. Novamente, tanto as redes STRING quanto
a NonSpecific apresentaram baixa variabilidade. Aprofundando a analise, a Figura 88
apresentam as diferencas por métrica, onde pode ser visto que as diferencas de 8450%

ocorre em FP e MCC. Uma vez que MCC leva em consideragdo FP, essa repeticdo do
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Figura 85 — Comparacao de rede das diferencas entre as métricas para o problema mESC
na configuragdo 500TF A referéncia é sem autorregulacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

outlier é esperada.

Por fim, quando considerada a configuracdo 1000TF, as maiores diferencas sao
observadas nos problemas mHSC-GM e mHSC-L. Os boxplots das Figuras 89a e 89b

mostram que:

o para mHSC-GM, o outlier acontece na rede NonSpecific. Novamente, essa diferenca
¢é observada no MCC devido aos baixos valores obtidos na avaliacao dessa métrica.

A rede ChIP-Seq apresenta baixa variabilidade.

o para mHSC-L, os outliers acontecem na rede STRING, onde considerar a autrregu-

lacao é melhor, e na ChIP-Seq, onde considerar a autorregulacgao é pior.

Os bozxplots para todos os problemas, considerando tanto as analises por rede e por
métrica estao disponiveis no material suplementar. Em geral, as maiores diferencas dos
resultados com autorregulagao e sem autorregulacao sao observados quando considerado o
MCC. Contudo, é importante ressaltar que, na média, ndo existe diferenca entre considerar
ou nao esse motif de rede. Uma possivel explicagdo para isso reside no fato de que o nimero
de vezes em que autorregulagoes ocorrem nos datasets utilizados é baixo e, na maioria dos

casos, os algoritmos nao foram capazes de identificar tal motif de rede. Por esse motivo,
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Figura 86 — Comparacgao de métricas das diferencas para o problema mESC na configuracao
500TF. A referéncia é sem autorregulagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 87 — Resultados para os problemas considerando todas as métricas e redes. A
referéncia é sem autorregulagao.

(a) Resultados para mHSC-E-1000nTF (b) Resultados para mHSC-L-1000nTF
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

quando um algoritmo de inferéncia tenta capturar a autorregulagao, existe grande variacao
nos resultados. Posto isso e a importancia desse motif de rede na manutencao de vida em

diversos organismos, considerar a avaliacao da autorregulagao pode fornecer informagao
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Figura 88 — Comparacao de rede das diferencas entre as métricas para todos os problemas
da configuragdo 1000nTF. A referéncia é sem autorregulagao.
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Fonte: Elaboardo pelo autor (2024).

Figura 89 — Resultados para os problemas considerando todas as métricas para as redes.
A referéncia é sem autorregulacao.
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4.7.3 Avaliacao de Desempenho

Tendo em vista o caso do MCC como métrica representativa para a analise de
classificadores bindrios, iniciamos a analise comparando o MCC com o EP. Nos resultados
tabulares apresentados no material suplementar, é possivel encontrar diversos casos em
que a avaliacdo do EP ¢é inferior a outros algoritmos com menor nimero de TPs. Contudo,

o mesmo nao ¢ observado para MCC. Alguns desses casos sdo resumidos a seguir:

o Para o problema hESC, sem autorregulacao, na configuracdo 500nTF, para a rede
ChIP-Seq, o algoritmo CGP-DSSPD-NR5-EXE1 apresenta 40TP e foi avaliado com
0,004866 em EP e 0,01064 em MCC. Contudo, SINCERITIES, para o mesmo
caso, possui apenas 3TP e um EP de 0,005291. Contudo, MCC é 0,00319. Esse
valor é inferior ao observado para o primeiro algoritmo. Uma situacao similar é
observada para o algoritmo CGP-DSSPD-NR10-EXE5. O mesmo acontece quando

esses algoritmos sao comparados considerando-se a autorregulagao.

« Para o problema hHep, sem autorregulacdo, na configuragao 500nTF, para a rede
STRING, o algoritmo CGP-DSSPD-NR5-EXE1 apresenta 25TP e foi avaliado com
0,002755 em EP e 0,00544 em MCC. O algoritmo GRNBOOST?2 apresenta 2 TP e
um EP maior (0,004808) mas um menor MCC (0,00315).

o Para o problema mHSC-E, na configuracao 500TF sem autorregulacao, em relacao
a rede ChIP-Seq, o CGP-KM-BKM-NR10-EXE4 apresenta 137TP, 0,025277 EP, e
0,00136 MCC. O algoritmo PIDC, com 205 TP, apresenta menor EP (0,017737) e
um maior MCC, em médulo (0,00571).

o Para o problema mHSC-E, na configuracao 1000nTF, sem autorregulacao, para a
rede NonSpecific, o CGP-DSSPD-NR5-EXE4 alcancou 19 TP, 0,000984 EP e 0,00161
MCC. Ja o algoritmo PIDC apresenta 17 TP, 0,024854 EP e 0,02419 MCC. Nesse
caso, MCC alcanga valores maiores no PIDC mesmo que com valores menores de

TP e existe uma diferenga grande (mais de 18.000) no nimero de TN.

Uma possivel explicacao para essa variagdo nos valores de EP reside no fato de que
mesmo que o EP considere apenas o TP, o framework BEELINE usa somente os genes
apresentados na rede de referéncia ao invés de todo o conjunto de dados. Como resultado,
todos os genes que foram incorretamente selecionados e nao possuem relacoes regulatorias

de acordo com a rede de referéncia, sao ignorados no célculo de EP.

Além disso, como previamente discutido, MCC leva em considera¢do as quatro
medidas basicas da matriz de confusdao. Como o problema de inferéncia de GRNs geralmente
envolve dados desbalanceados, levar em consideracao nao s6 o TP, mas também TN, FP e

FN, torna-se essencial para uma visao mais completa do desempenho dos algoritmos.
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Também, podemos considerar o uso de PPs. A comparacao entre as quatro métricas
mais comuns da literatura, a saber AUROC, AUPRC, MCC e EP, sdo resumidas nos PPs
apresentados nas Figuras 90 e 91 para os casos com e sem autorregulacao, respectivamente.
Resultados tabulares adicionais considerando todas as métricas e PPs para cada métrica

individualmente estao disponiveis no material suplementar.

Figura 90 — Resultados para os problemas considerando todos os cendrios sem autorregu-
lacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 47 apresentam as areas sob as curvas dos PPs normalizadas. Maiores areas
indicam melhor desempenho geral do algoritmo considerado. E possivel perceber que os
agoritmos que apresentam melhor desempenho geral nao mudam quando a autorregulacao
¢é considerada ou nao. Contudo, o melhor algoritmo é diferente a depender da métrica
utilizada. Para o caso do MCC e EP, CGP-DSSPD-NR5 obteve o melhor resultado. Por
outro lado, se considerada a AUPRC, o melhor algoritmo é CGP-KM-DSSPD-NR10. Por
fim, se a métrica de referéncia ¢ AUROC, o melhor algoritmo é o PIDC. Portanto, é claro
que a métrica usada como referéncia leva a diferentes resultados no que diz respeito ao

algoritmo com melhor desempenho. Devido ao desbalanceamento dos dados de expressao



232

Figura 91 — Resultados para todos os problemas considerando todos os cenérios com
autorregulacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

génica, os problemas associados com a interpretacdo de AUPRC e AUROC, baseado nos
estudos anteriores da literatura, bem como a defesa do MCC em relacao as demais métricas,
e o fato de que essa métrica leva em consideragao as quatro medidas basicas da matriz de

confusao, sugerimos aqui que o MCC seja utilizada como métrica padrao para a avaliacao
de GRNSs.

E importante ressaltar que, para o algoritmo PPCOR, os resultados quando
considerada a autorregulagao sao significativamente piores que aqueles obtidos quando
a autorregulacao é considerada. Contudo, essas diferencas nao sao significativas para os

demais algoritmos.

4.8 DISCUSSAO

Neste capitulo foram apresentados os experimentos computacionais relacionados
ao desempenho do método proposto em diversos conjuntos de dados e os experimentos

computacionais para analise e validagao das etapas da proposta, além da avaliagao do
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Tabela 47 — Resultados para area sob a curva dos PPs para todas as métricas considerando
ou nao a autorregulacao para todos os algoritmos.

. Com Autorregulagao | Sem Autorregulacao
Algoritmo
MCC  EP AUPRC AUROC ‘ MCC  EP AUPRC AUROC
CGP-DSSPD-NR10 0,9993 0,9974 0,9903  0,9366 0,9999  0,9973 0,9956  0,9448
CGP-DSSPD-NR5 1,0000 1,0000 0,9696  0,9263 1,0000 1,0000 0,9802  0,9332

CGP-KM-BKM-NR10  0,9858 0,9950 0,937  0,9052 | 0,9903 0,9971 0,9996  0,9080
CGP-KM-DSSPD-NR10 0,9995 0,9962 1,0000 009102 | 0,9999 009976 1,0000 0,9131

GENIE3 0,9489  0,9650 0,9396  0,9526 0,9487  0,9890 0,9568  0,9462
GRNBOOST?2 0,9571  0,9624 09419  0,9269 0,9563  0,9863 0,9580  0,9171
PIDC 0,9244  0,9607  0,8980 1,0000 | 0,9205 0,9758 0,9329 1,0000
PPCOR 0,4678 0,4632 0,4653  0,4478 0,8635 0,8572 0,8656  0,8368
SINCERITIES 0,8649 0,8600 0,8337  0,8039 0,8639  0,8607  0,8488  0,7960

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

processo metodologico da literatura quando considerado dados perfilados por scRNA-Seq.

Em relacao ao desempenho do método proposto, no primeiro conjunto de experi-
mentos, foram testados os problemas sintéticos, acurados e experimentais do benchmark
de PRATAPA et al. (2020). Os resultados obtidos pelo CGPGRN para este cenario
sao superiores ou competitivos com os algoritmos estado da arte, considerando os testes
estatisticos de Kruskal-Wallis (para mediana) e Dunn (para testes post-hoc). Os PPs
mostram que, tanto no melhor caso quanto no caso da mediana, o CGPGRN obteve
os melhores resultados para a maioria dos problemas, o melhor desempenho geral e ¢ a
abordagem mais confidvel. Quando analisados os valores de BEELINE AUPRC para todos
os problemas, a proposta apresentou melhores resultados em 33 de 42 problemas, sendo
superior a todos os demais algoritmos. Ja em relacdo ao BEELINE AUROC, CGPGRN
obteve o segundo melhor resultado (29), ficando atras de PIDC (31).

Ja para os problemas experimentais, foi utilizada a métrica EP como referéncia,
tendo em vista a impossibilidade de célculo de AUPRC e AUROC pelo BEELINE por conta
de uso excessivo de meméria. E importante ressaltar que tal limitacdo foi resolvida no
framework CGPGRN, além da insercao de outras métricas de avaliacdo para classificadores
bindrios. Foram consideradas as trés redes de referéncia (STRING, NonSpecific e ChIP-
Seq) e as configuragoes 500nTF, 500TF, 1000nTF e 1000TF. Os resultados obtidos pela
proposta na configuracao 500nTF mostram o desempenho superior em 9/21 problemas,
sendo o método com maior quantidade de melhores resultados, seguido pelo PIDC. Além
disso, nenhum dos métodos foi capaz de encontrar relagdes regulatérias corretas em
todos os problemas para todas as redes. Contudo, a proposta é a que apresenta menor
incidéncia de tal situacao (3). Ja para a configuracdo 500TF, a proposta obteve a segunda
maior quantidade de melhores resultados, ficando atras do PIDC. Quando considerados
os resultados da configuracao 1000nTF, apesar do PIDC ter obtido melhores resultados

em 6/21, a proposta obteve resultados melhores em 5/21 problemas. Por fim, para a
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configuracao 1000TF, PIDC obteve os melhores resultados em 13/21 problemas e a CGP,
em segundo lugar, com 4/21 problemas. Em contagens absolutas, por PIDC apresenta os
melhores resultados para a rede STRING e NonSpecific. J& em relacao a rede ChIP-Seq,
a proposta é melhor. Contudo, a proposta foi capaz de encontrar relagoes regulatérias
corretas em mais problemas do que o PIDC. Uma possivel explicacao para o desempenho
da proposta nao ser o melhor em todos os casos reside no fato do método de avaliagao
empregado pelo BEELINE. Nele, somente as top-k relagoes regulatorias, sendo k& a
quantidade de relagoes regulatorias presentes na rede de referéncia, sdo consideradas. Além
disso, somente os genes presentes nessa lista sao considerados para o calculo de TP, TN, FP
e FN, o que nao ¢ apropriado, tendo em vista a presenca de mais genes do que somente estes
nos dados de expressao génica de cada problema. Quando consideradas as redes completas,
a proposta obtém melhores resultados em todos os casos. Além disso, é importante ressaltar
que, dadas as caracteristicas da tecnologia de perfilamento scRNA-Seq e a natureza da
construcao das redes ChIP-Seq, tal rede tende a fornecer maiores informagoes sobre os
tipos celulares envolvidos do que as demais redes. A proposta é superior ao PIDC em
diversos aspectos, principalmente naqueles relacionados a interpretabilidade do modelo. O
CGPGRN é capaz de fornecer regras logicas e sinal da regulacao, enquanto PIDC fornece

somente uma lista ordenada de possiveis reguladores.

Experimentos computacionais também foram realizados a fim de avaliar o desempe-
nho da proposta em dados de organismos amplamente estudados, tais como a S. cerevisiae
ea F. Coli, além de dados da competicaio DREAM4. Para a rede DNA SOS, a proposta
obteve valores préximos a 0,99 em AUPRC e sempre superiores a 0,95 em AUROC. Tais
resultados sdo sempre superiores aos obtidos pelo PIDC. Ja para o problema IRMA, a
proposta é sempre superior a todos os algoritmos estado da arte. Por fim, para os dados da
competicaio DREAM4, em relacao a AUPRC, a proposta apresenta os melhores resultados
tanto para 10 quanto para 100 genes em todas as 5 redes. Ja para AUROC, a proposta é

melhor em todas as redes de 10 genes e resultados competitivos para a rede de 100 genes.

Por fim, a proposta foi analisada em relagao a outros métodos Booleanos, espe-
cialmente em tempo computacional, incluindo um que utiliza metaheuristica (ATEN),
constituindo uma abordagem mais proxima da proposta, onde os experimentos também
levam em consideragdo o MCC. Para 16 e 32 genes, a proposta é melhor em 8/10 redes. Ja
para 64 genes, a proposta é melhor em 9/10 redes. Isso indica a superioridade da proposta
em relacao a métodos que modelam GRNs de forma Booleana através de metaheuristicas.
Além disso, em relacao ao tempo computacional, a proposta é a que apresenta a melhor
escalabilidade dentre os métodos comparados. Também, por conta de tais problemas de
escalabilidade associados a modelagem Booleana, todos os algoritmos limitam o ntimero
maximo de genes e a quantidade maxima de reguladores por gene. Tais restrigoes e

limitagoes nao existem na proposta.

A obtencao de um modelo continuo a partir de um modelo Booleano, modelado
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através de um sistema de equagoes diferenciais cujos coeficientes numéricos sao determi-
nados através de ES, também foi validada através de experimentos computacionais. A
metodologia inicial foi corrigida e os dados foram divididos em conjuntos de treino e teste.
Os resultados mostram que, diferentemente de uma técnica de GP tradicional, a proposta
foi capaz de reproduzir corretamente o comportamento temporal tanto do modelo de ritmo

circadiano de 5 espécies quanto o de 10 espécies.

Todos os experimentos anteriores objetivavam mostrar o comportamento e o de-
sempenho da proposta frente aos algoritmos estado da arte para a inferéncia de GRNs.
Contudo, a proposta é composta de diversas etapas. Cada uma dessas etapas afeta a obten-
cao de GRNs. Dessa forma, experimentos computacionais foram realizados para avaliar e
melhorar as etapas do método proposto. Seguindo o fluxograma da proposta, inicialmente
foram apresentados experimentos relacionados a importancia do pré-processamento através
do uso de smoothing splines e o efeito de tal etapa nos resultados da discretizagao. Os
resultados indicam que o uso do pré-processamento proposto obteve melhores resultados
em 43/60 situagoes para AUPRC e em 40/60 situagoes para AUROC. Isso reforca a
importancia de utilizar uma etapa de pré-processamento adequado e é um diferencial da
proposta, tendo em vista que os métodos estado da arte ja assumem que os dados estao

pI'OIltOS para uso.

Na sequéncia, foi analisada a importancia do uso de uma etapa de agrupamento para
direcionamento do processo de busca. Os resultados indicam que o uso do agrupamento
via Kmeans, a evolucao de um circuito tnico para todas as saidas e a discretizagao por
cluster sao capazes, em conjunto, de fornecer os melhores resultados, sendo a abordagem
mais confidvel e apresentando o melhor desempenho geral. Além disso, os resultados da
proposta sao sempre superiores aos obtidos pelos algoritmos estado da arte. Dentre as
técnicas testadas, 7 abordagens que utilizam a CGP aparecem com desempenho geral
superior antes do primeiro algoritmo estado da arte (PIDC), que ocupa a oitava posigao.
Tal etapa, apesar de opcional durante o processo da proposta, torna-se especialmente
importante quando nao existem informagoes sobre os melhores subconjuntos de genes a

serem utilizados para a inferéncia.

O impacto de diversos operadores de discretizagao também foi avaliado. Inicial-
mente, utilizando como referéncia os operadores de discretizacao comumente utilizados na
literatura para a discretizacao de GED, experimentos computacionais foram realizados
para avaliar a qualidade das GRNs inferidas em cada cenario. Como alguns destes métodos
possuem parametros (Top% e Max-X%Max), um estudo inicial para a determinacao
destes melhores parametros foi realizado. Os resultados mostram que o pardmetro de 50%
maximiza os resultados obtidos por ambos os métodos de discretizacao. Tal parametro
é utilizado para estes métodos de discretizagdo e os demais métodos (Bikmeans, EFD,
EWD, Gallo, Mean, Median, TSD e Kmeans, tanto no escopo de dados de linha quanto de

matriz) foram comparados. Os resultados indicam que o EFD obteve o melhor desempenho
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geral nos casos testados, seguido pela Median. Contudo, somente dados acurados foram

utilizados para essa avaliagao.

O método de discretizacao proposto (DSSPD) também foi analisado. Inicialmente,
compara-se a CGP com Bikmeans e a CGP com a discretizacao proposta. Os resultados
mostram que o DSSPD obteve os melhores resultados na maioria dos casos testados,
tanto em AUPRC quanto em AUROC. Continuando as analises do DSSPD, a proposta é
comparada com os algoritmos estado da arte GENIE3, GRNBOOST2, PIDC, PPCOR
e SINCERITIES. Os resultados apresentados nos PPs indicam que, para o melhor caso,
a proposta obteve os melhores resultados na maioria dos problemas e possui o melhor
desempenho geral. Isso indica que a discretizacdo proposta modela de maneira mais

eficiente os estados discretos do que as demais abordagens de discretizacao.

Como muitos métodos de discretizagao estao disponiveis na literatura, experimentos
preliminares foram conduzidos para avaliar a combinagao de alguns destes em um método
ensemble. Para tal, foram considerados o EFD, apontado anteriormente como o melhor
método de discretizagdo nos problemas acurados, o Bikmeans, amplamente utilizado na
literatura e o DSSPD. Os resultados mostram que o ensemble nao foi capaz de fornecer
resultados melhores que os métodos de discretizagao comparados. Como esperado e
apresentado anteriormente, o EFD obteve os melhores resultados para esses problemas

acurados.

Entretanto, dados experimentais tendem a ser mais desafiadores para os métodos de
discretizacao e inferéncia. Por esse motivo, experimentos computacionais foram realizados
para determinar o desempenho do EFD, Bikmeans e DSSPD neste contexto. Os resultados
mostram que o EFD, ainda que ressaltado anteriormente como o melhor para dados
acurados apresentou os piores resultados nos dados experimentais. O DSSPD, além de
sempre apresentar resultados melhores que os obtidos pelo EFD, é capaz de superar o
Bikmeans em quase todos os problemas, especialmente com a rede de referéncia ChIP-Seq,

e obtém resultados préximos, superando o Bikmeans em alguns problemas nas redes de

referéncia STRING e NonSpecific.

Por fim, andlises preliminares foram realizadas sobre o impacto de operadores
de mutagao na CGP para a obtencao de modelos Booleanos. O objetivo é descobrir
se a obtencao de solugoes factiveis de maneira mais rapida tem um impacto positivo
na qualidade das soluc¢bes e a importancia da otimizacdo em termos de reducgao da
complexidade do modelo através da minimizacao do nimero de elementos l6gicos. Neste
contexto, foram analisados os operadores SOMO, SAM e combinagoes destes dois. Como
o SOMO ¢ conhecido por ficar preso em minimos locais, introduzimos uma abordagem
com reinicializacdo da populagao a cada 1.000 avaliagoes da funcao objetivo quando
nao ha melhoria nos valores de aptidao. Além disso, foram utilizadas a CGP com

SAM, tradicionalmente utilizada nos experimentos deste trabalho, o SOMO tradicional, a
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combinacao de SOMO-SAM, onde SOMO ¢ utilizado para obter a primeira solugao factivel
e o SAM para otimizacdo e essa mesma abordagem variando o parametro p,, responsavel
por determinar a quantidade de nods inativos que sofrem mutacao em suas entradas e
fungoes. Inicialmente as analises sdo concentradas nestas abordagens que consideram a
CGP. Os resultados mostram que as abordagens que utilizaram a etapa de otimizagao
(SAM) obtiverem resultados melhores que as demais. O esquema de reinicializa¢do auxiliou
na exploracao do espaco de busca e melhorou os resultados em relacao a abordagem
sem reinicializacao. Contudo, nado foi capaz de superar os resultados obtidos a partir
da combinacao SOMO-SAM. Além disso, o uso de p, = 50% gerou resultados melhores
que os apresentados na proposta original do SOMO. E possivel perceber que a SOMO
de fato auxilia na obtencao de solugoes factiveis de maneira mais rapida, em termos de
numero de avaliagoes da fungdo objetivo, e que o SAM é capaz de otimizar as solugoes.
Contudo, as solugoes iniciais da SOMO possuem muitos elementos 16gicos e isso torna-se
um complicador para otimizar as solugoes. Isso significa dizer que o SAM, quando aplicado
tanto para obtencao de solugoes factiveis quanto para otimizacao, gera modelos menos
complexos, ainda que necessitando de um maior nimero de avaliagoes da funcao objetivo.
As abordagens que obtiveram os melhores desempenhos nessa comparagao sao o SOMO-
SAM e o SOMO-SAM-PQ50. Essas, por sua vez, sdo utilizadas na comparag¢ao com o
GENIES. Os resultados dessa comparacao indicam que para AUPRC, GENIE3 apresenta
os melhores resultados em todos os casos. Ja para AUROC, SOMO-SAM é a abordagem
mais confidvel e apresenta o melhor desempenho geral. Os resultados inferiores obtidos
pela proposta em relagdo ao GENIE3 podem estar relacionados ao uso do Bikmeans como
método de discretizagdo que, conforme apresentado anteriormente, pode nao ser o método
mais apropriado em todos os cenarios. Esses experimentos preliminares indicam que
modificar o operador de mutacao da CGP pode auxiliar na obtencao de solugoes factiveis
com menor niumero de avaliagdes de fungao objetivo e que o SAM é apropriado para a
redugao da complexidade do modelo. Além disso, o SOMO é computacionalmente caro,
pois requer a montagem de diversas tabelas verdade parciais para determinar o melhor no
que pode ser conectado ao né que esta sendo mutado. Esse fato pode nao compensar a
reducao do nimero de avaliagoes da fungao objetivo para obter a primeira solucao factivel.
Estudos adicionais ainda sao necessarios para determinar o melhor conjunto de operadores

de mutagao na CGP para a inferéncia de GRNs.

Ja para a avaliacdo do processo metodolégico em scRNA-Seq, considerando as
praticas da literatura na selecdo de genes, na modelagem de motifs de rede e a forma
de avaliar o desempenho dos algoritmos de inferéncia e a qualidade das redes inferidas,
diversos experimentos computacionais foram realizados a fim de verificar a eficiéncia dessas

etapas.

Os experimentos iniciam-se na sele¢cao de subconjuntos de genes. Primeiramente,

utilizando os conjuntos de dados experimentais disponibilizados no benchmark, investigou-
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se as quantidades de genes que compartilham relagoes regulatorias para cada uma das
configuragoes (500nTF, 500TF, 1000nTF e 1000TF). Quando considerados os problemas
na configuragdo H500nTF, percebe-se que, especialmente para a rede de referéncia STRING,
o numero de genes com relacoes regulatorias compartilhadas nao é superior a 32,2%, no
problema hHep. Em especial, o problema mDC, apresenta 6,8%, 6,6% e 17,4% de genes
com relagoes regulatérias compartilhadas nas redes ChIP-Seq, NonSpecific e STRING,
respectivamente. Além disso, a maior quantidade de rela¢oes regulatorias compartilhadas
sao apresentadas na rede ChIP-Seq. J& para a configuracdo 500TF, diferentes niimeros de
espécies sao apresentados para cada problema, tendo em vista a consideracao dos TFs. O
numero de espécies varia entre 560 e 1120. Novamente, a rede STRING é a que apresenta
menor quantidade de relagoes regulatérias compartilhadas e a ChIP-Seq, a maior. Para
a configuracao 1000nTF, notou-se que o problema mHSC-L nao cumpriu os requisitos
do ntmero de espécies, limitando-se a 692. Tanto as redes de referéncia NonSpecific
quanto a STRING sao as que apresentam menores quantidades de genes com relagoes
regulatérias compartilhadas. A rede ChIP-Seq, novamente, apresenta a maior quantidade
de relagoes regulatérias. Por fim, para a rede 1000TF, a mesma questao do niimero
de espécies no problema mHSC-L é notado. A rede STRING ¢é a que apresenta menor
numero de relacoes regulatérias compartilhadas, seguido pela NonSpecific e a STRING.
De maneira geral, para todos os casos analisados, a rede ChIP-Seq é a rede capaz de
apresentar a maior quantidade de relagoes regulatorias. Tendo em vista as caracteristicas
de que em muitos casos poucos genes compartilham relagées regulatérias, foi avaliada a
eficiéncia do uso de agrupamento, almejando maximizar esses genes que compartilham
relagoes regulatérias. Para esse experimento, considerou-se a qualidade do agrupamento
através das métricas homogeneidade, completude e V-Measure. Os resultados indicam
que para todos os problemas e para todas as redes, ao menos um dos clusters aumentou
o numero de relagoes regulatorias. Além disso, a qualidade do agrupamento, em relacao
ao V-Measure, sao sempre melhores na rede ChIP-Seq. Isso é um indicativo de que
técnicas de agrupamento conseguem, de fato, concentrar grupos que compartilham relagoes
regulatorias em diferentes clusters. O bom comportamento das técnicas de agrupamento e
a alta quantidade de genes que compartilham relagoes regulatorias na rede ChIP-Seq é
justificado pelo fato de que tal rede, em sua construcao, leva em consideracao o tipo celular
envolvido no processo. Como a tecnologia de perfilamento scRNA-Seq fornece informagoes
sobre células individuais, é possivel que as redes ChIP-Seq sejam mais informativas nessa
situacgao.

Uma segunda analise foi conduzida a fim de verificar a selecdo de subconjuntos
de genes de interesse, considerando-se os subconjuntos analisados pelos autores que
disponibilizam os dados dos problemas hHep e hESC. Esses conjuntos foram intersectados
com os datasets do benchmark e com as redes de referéncia. Para o subconjunto de 379 genes

do hHep, somente 94% dos genes estavam presentes no dataset do benchmark. O mesmo
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acontece para o problema hESC no subconjunto de 2.178 genes. O resultado da intersecao
dos subconjuntos apresentados nas publicagoes originais com as redes de referéncia mostram
que, especialmente para o subconjunto de 2.036 espécies do problema hHep, o ntimero
de relagoes regulatorias compartilhadas é sempre superior a 77%, ficando acima dos 94%
para as redes NonSpecific e STRING. Diferentemente do observado anteriormente, as
redes NonSpecific e STRING apresentaram quantidades maiores de genes com relagoes

regulatorias compartilhadas.

Comparamos também os subconjuntos de 355 e 150 genes, para os problemas
hHep e hESC, com aqueles disponibilizados na configuracao 500nTF. Ao considerar o
problema hHep, a proporc¢ao de genes com relagoes regulatorias permanece similar, com
variagoes em torno de 10%. Contudo, o niimero de relagoes regulatorias é menor para
as redes NonSpecific e STRING. Ja para o problema hESC, a proporcao de genes com
relacoes regulatérias ¢ maior quando considera-se o conjunto de genes selecionados pelos
experimentalistas. Em especial, na rede ChIP-Seq, 92% dos genes compartilham relacoes
regulatorias segundo o subconjunto dos experimentalistas frente a 62% utilizando o GAM do
benchmark. Aprofundando a analise na capacidade de selecao de subconjuntos de genes pelo
GAM, geramos dados com o mesmo niimero de genes apresentados nos trabalhos originais
(355 para hHep e 150, 2.036 e 3.247 para hESC). Ao intersectar os genes selecionados
pelo GAM com os genes apresentados nas publicagoes originais, percebe-se que o GAM
nao foi capaz de encontrar mais do que 42% dos mesmos genes que os selecionados pelos
experimentalistas. Isso se torna especialmente critico no subconjunto de 150 genes para
o problema hESC, onde somente 2% dos genes foram obtidos pelo GAM. Tais analises
ressaltam que o critério utilizado pelo algoritmo de selecao pode diferir significativamente
daqueles usados pelos experimentalistas, resultando em conjuntos diferentes. Além disso,
a literatura ressalte que a variancia, como utilizada no GAM, nao pode ser usada como
um indicador direto de HVGs.

Na sequéncia, foi analisada a consideracao da autorregulacdo como motif de rede
no momento de avaliagdo das GRNs inferidas. Para todos os casos analisados, percebe-se
que as diferencas, na mediana, sao em torno de zero, tanto para considerar ou nao a
autorregulacao na avaliagao. Contudo, os resultados indicam que outliers acontecem com
frequéncia. Tal fato é justificado por conta do baixo niimero de TP. Uma GRN que
anteriormente possuia um tnico TP e numa segunda avaliacao passa para dois TP gera
uma diferenca de 100%. De maneira andloga, esse fato é observado para as demais métricas
comparadas, como o MCC. Como a literatura ressalta a importancia da autorregulagao
para a manutencao de vida e que os resultados nao sao afetados significativamente entre

considerar ou nao tal motif, recomenda-se considerar a autorregulacao na avaliacao.

Por fim, estudos foram conduzidos a fim de determinar o melhor conjunto de
métricas a serem considerados para a avaliacdo de classificadores binarios, especialmente

para dados desbalanceados, como no caso de GRNs. O conjunto de métricas apresentado
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pela literatura nesse contexto ¢ bastante variado. Contudo, no contexto de classificadores
binarios, o MCC considera todas as métricas basicas da matriz de confusao. Tendo isso
em vista, os experimentos computacionais foram realizados comparando-se as métricas
comumente utilizadas na literatura, tais como AUPRC e AUROC, o EP, e 0o MCC. O EP
considera somente a fracao de verdadeiros positivos obtidos. Contudo, os experimentos
mostram que o EP pode fornecer informacoes discordantes em relagdo ao niimero de TPs.
Por exemplo, alguns casos onde um algoritmo gera uma rede com 40 TP apresenta EP
inferior a outra rede obtida por outro algoritmo com somente 3 TP. Isso é observado
para todas as configuragoes (500nTF, 500TF, 1000nTF, 1000TF), em todas as redes de
referéncia, para a maioria dos problemas. Contudo, o MCC nao apresenta tal discordancia.
Uma possivel explicacao para essas informacoes discordantes geradas pelo EP reside
no fato de que somente os genes apresentados na rede de referéncia sao utilizados no
BEELINE, e nao todos os genes apresentados no conjunto de dados. Isso pode nao ser
adequado. Dessa forma, sugere-se a ado¢ao do MCC como métrica padrao para a avaliacao
de GRNs. Além disso, em avaliagdes onde consideram-se diversos problemas para diversas
configuragoes, como na maioria dos casos apresentados nesta tese, o uso de uma tunica
métrica e uma contagem absoluta da quantidade de vezes que um algoritmo gera a maior
quantidade de maiores valores para essa métrica, pode nao ser informativo o suficiente.
Por esse motivo, sugerimos também a ado¢ao dos PPs, tendo em vista que podem fornecer
informacoes sobre o algoritmo com melhor resultado para a maioria dos problemas, o
algoritmo mais confidvel e o algoritmo com maior desempenho geral. Os PPs foram
utilizados para comparar abordagens de CGP e os algoritmos estado da arte sob a visao
das métricas MCC, EP, AUPRC e AUROC. Os resultados indicam que, a depender da
métrica considerada, o melhor algoritmo varia. Por exemplo, para MCC e EP, a proposta,
utilizando a discretizagdo proposta é melhor. Ja para AUPRC, os resultados sao melhores
quando utiliza-se a proposta, com a discretizacao proposta e a etapa de agrupamento. Por

outro lado, quando considerada a AUROC, PIDC apresenta o melhor desempenho geral.

Ainda que o objetivo dessa revisao do processo metodologico seja analisar o que a
literatura faz e fornecer sugestoes para as etapas discutidas, os resultados apresentados em
relacao a proposta sao, cronologicamente, os tltimos realizados. Dessa forma, é importante
ressaltar que, tanto para o EP, considerada métrica padrao para a avaliacao de dados
experimentais no BEELINE, quanto para o MCC, o framework proposto utilizando a
discretizagao proposta obteve os melhores resultados em todos os cenarios considerados
nas analises. Além disso, destaca-se que nao foi necessario o uso da etapa de agrupamento
para a obtenc¢ao desses melhores resultados. Uma possivel justificativa para isso é que o
proprio DSSPD, ao levar em consideragao a distribuicao dos dados de expressao génica, ja
realize, indiretamente, esse agrupamento entre dados com expressao génica significativa e

aqueles que estao sempre préximos de zero.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Modelos de biologia sistémica podem ser utilizados para testar novas hipdteses
formuladas utilizando conhecimento prévio ou dados resultantes de experimentagao. Um
dos principais problemas em biologia sistémica ¢ a inferéncia de redes de regulacdao génica
(GRNS), consistindo de uma tarefa dificil e um desafio cientifico amplamente abordado.
Tais modelos podem ser utilizados para descrever e predizer dependéncias entre entidades
moleculares. Neste contexto, o sequenciamento de RNas de célula tnica (scRNA-Seq)
forneceu uma resolucao sem precedentes para o campo da transcriptomica pois as células
individuais podem ser analisadas de forma abrangente e imparcial. Os experimentos usando
scRNA-Seq sado atrativos para a inferéncia de GRNs devido a produc¢ao de milhares de
medidas independentes e a possibilidade de organizar as células ao longo de trajetorias que

descrevem o desenvolvimento ou progresso da célula através de algoritmos de inferéncia.

Existe um interesse crescente na aplicagao de abordagens Booleanas em biologia
sistémica pois sdo menos suscetiveis a ruidos. Além disso, avancos na estimacao de GRNs
levaram a um maior entendimento da regulacao celular. Contudo, avancos metodolégicos

adicionais ainda sdo necessarios.

Neste trabalho é proposto um procedimento para a inferéncia de modelos de GRNs a
partir de dados de expressao génica perfilados por scRNA-Seq na forma de séries temporais
onde: (i) os dados sdo pré-processados e discretizados, (ii) um modelo Booleano é criado
a partir de Programagcao Genética Cartesiana, (iii) um modelo continuo na forma de
um sistema de equagoes diferenciais ordinéarias é obtido a partir do modelo booleano, e
(iv) os coeficientes numéricos do sistema de equagoes diferenciais sdo otimizados utilizando
Estratégias Evolutivas. Além disso, um novo método de discretizagao para dados de
expressao génica, uma etapa de agrupamento para direcionamento do processo de busca e
uma proposta adicional sobre o processo metodolégico de inferéncia e avaliacaio de GRNs

sao apresentados.

Técnicas de computacao evolucionista sao conhecidas por apresentar problemas
de escalabilidade, principalmente no que concerne a avaliagao dos individuos. Por esse
motivo, o uso de paralelismo e técnicas de computacao de alto desempenho podem auxiliar
na reducao de tempo computacional para a obtencdo de modelos de GRNs. Tendo
isso em mente, a proposta contempla uma adaptagao de uma implementacao de CGP
originalmente desenvolvida para a evolugao de redes neurais artificiais, para inferir modelos
de GRNs. Essa abordagem permitiu a exploragao de dados experimentais, o que era

inviavel anteriormente devido a grande quantidade de genes.

O método proposto foi avaliado em dados simulados do ritmo circadiano da Dro-
sophila, com a obtenc¢ao do modelo continuo e os experimentos computacionais indicam

que o método proposto é capaz de gerar corretamente e reproduzir a dindmica das relagoes
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regulatorias das GRNs, diferentemente do que é obtido ao utilizar técnicas tradicionais de

Programacao Genética.

Além disso, ao utilizar o procedimento proposto até a etapa de geracao do modelo
Booleano, que constitui um produto de grande interesse pratico e da literatura, foi avaliado
em problemas benchmark, organismos amplamente estudados na literatura e dados de
competicao. Os resultados foram comparados com as redes ground-truth ou redes de
referéncia, para o caso dos problemas experimentais, e avaliados segundo as métricas de
precisao inicial, area sob as curvas ROC e precision-recall e MCC, comumente adotadas
na literatura. Os perfis de desempenho avaliados sob esses resultados mostram que o
método proposto obteve os melhores resultados para a maioria dos problemas e obteve
o melhor desempenho geral. Ainda, o método proposto é a abordagem mais confidvel
(obteve os melhores resultados no pior caso). Estes conjuntos de experimentos reforcam
que a estratégia proposta consegue superar os algoritmos estado da arte. Além disso,
em relagdo ao tempo computacional de modelos Booleanos, os resultados indicam que o
método proposto é o que apresenta nao sé6 o menor tempo para a inferéncia das redes
para todos os casos, mas também é o que apresenta a melhor escalabilidade, apresentando
comportamento linear. Ainda, os algoritmos de inferéncia Booleana apresentados sao
capazes de lidar com no maximo 150 genes e com uma quantidade maxima de reguladores

de 60 genes. Tais limites e restri¢oes nao existem no CGPGRN.

Dessa forma, ainda que a literatura nao coloque modelos Booleanos dentre os
algoritmos estado da arte, o CGPGRN constitui uma alternativa superior, em muitos
casos, aos demais algoritmos. Isso ressalta, ainda, a superioridade do CGPGRN dentre os

métodos que modelam GRNs na forma Boolena.

A importancia das etapas da proposta também foram investigadas, onde é possivel
concluir que: (i) em relagdo aos métodos de discretizagdo da literatura, em problemas
sintéticos e acurados, EFD prové o melhor desempenho geral, tanto para AUPRC quanto
AUROC, ja para problemas experimentais o mesmo nao é observado, e o DSSPD fornece
os melhores resultados, (ii) para o pré-processamento, o uso de suavizagao via smoothing
splines fornece melhores resultados, (iii) o agrupamento auxilia na obtengdo de GRNs
corretas, principalmente quando nao existe conhecimento sobre o subconjunto de genes que
devem ser utilizados para modelar o fenémeno biolégico em questao, (iv) a modificagao
do operador de mutacao da CGP para um SOMO com p, 50% auxilia a CGP a obter

melhores resultados, uma vez que uma descendéncia mais diversa é gerada.

Contudo, faz-se necessaria uma investigacao mais profunda sobre as rela¢oes entre
as caracteristicas dos dados e os métodos de discretizagao. Isso foi observado, por exemplo,
para dados ciclicos, onde o TSD tende a apresentar melhores resultados. Também, explorar
discretizagoes com mais de dois niveis de discretizacao podem auxiliar na determinagao de

estados intermediarios e, consequentemente, refinar as informagoes extraidas dos dados de
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expressao génica.

Em relacao ao agrupamento, outros métodos além do k-means, tais como os baseados

em densidade, ainda precisam ser mais explorados.

Ja para o operador de mutacao da CGP, apesar da combinacado SOMO e SAM
melhorar a qualidade das GRNs inferidas quando comparada a estratégia do SOMO
original, os dois conjuntos de experimentos iniciais, tanto com ou sem a etapa de obtencao
do modelo continuo, somente com o SAM, mostrou-se superior aos algoritmos estado da
arte. Existe ainda a necessidade de maior exploracao dos operadores de movimento da
CGP no contexto de inferéncia de GRNs.

H& a necessidade de estudos futuros e desenvolvimento de técnicas apropriadas
para pré-processamento, inferéncia mais confiavel de pseudotimes ou outras tecnologias
que possam fornecer informacao temporal tal como o RNA-Velocity uma vez que tal
informacao tende a melhorar a qualidade dos dados e pode auxiliar na inferéncia de redes
mais acuradas. Além disso, a integracao de dados multi-6micos apresentam um caminho
promissor para a inferéncia de GRNs com maior interpretabilidade e significado para

experimentalistas.

Em relagao a avaliacao do processo metodolégico em scRNA-Seq, é possivel concluir
que: (i) o uso de medidas de variancia para a identificagdo de HVGs fornece conjuntos
de dados compostos por genes que nunca compartilham relagées regulatorias, indicando
que o GAM néao é uma boa escolha para tal tarefa, (ii) nao existe diferenga na avaliagdo
da qualidade da GRN inferida ao considerar, ou nao, a autorregulacao (iii) a depender
da métrica utilizada como referéncia para avaliacio da GRN, o algoritmo com melhor
desempenho varia substancialmente, (iv) o uso da rede ChIP-Seq como rede de referéncia
tende a fornecer maiores informacgoes, uma vez que considera as relagoes regulatérias
dependentes do tipo celular considerado, (v) o uso de problemas sintéticos e acurados
servem como fonte de informagao inicial sobre o desempenho de algoritmos de inferéncia

mas os resultados nao podem ser extrapolados para datasets de problemas reais

Baseado nessas conclusoes, para a selegao de genes sugere-se o uso de técnicas de
agrupamento quando nao existe conhecimento bioldgico a priori dos genes que modelam
o fendbmeno bioldégico em questao. Em relacdo ao motif de autorregulagao, sugere-se:
(i) se sabe-se que o fenémeno biolégico que estd sendo modelado nao apresenta relagoes
regulatérias de autorregulacdo, tal motif de rede nao precisa ser considerado, e (ii) usar
a autorregulagao sempre que nao houver conhecimento sobre a existéncia de tal motif
de rede no fenémeno biolégico modelado. J& para as métricas de avaliacao, tendo em
vista que o MCC contempla as principais medidas da matriz de confusdo, sugere-se a
adocao de tal métrica como padrao para avaliagao de GRNs. Sugere-se, também, o
uso de rede de ChIP-Seq como rede de referéncia para experimentos que utilizam dados

scRNA-Seq. Ainda, como tais redes de referéncia sdo muitas vezes construidas a partir
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de experimentacao biologica, e tendo em vista que algumas interagdes génicas ja sao
conhecidas pela literatura, tal informacao pode ser utilizada como restricao do algoritmo

de inferéncia a fim de direcionar o processo de busca.

-

E importante ressaltar que diversos outros motifs de rede estao presentes em
diversos organismos e sao relatados na literatura, tais como ciclos de realimentacao. Para
o melhor de nosso conhecimento, nenhum algoritmo modela tais motifs e esfor¢os nesse
sentido sdo necessarios. Além disso, ha a necessidade de estudo e desenvolvimento de
novos métodos que sejam capazes de gerar dados sintéticos que efetivamente reproduzam

as caracteristicas dos dados experimentais de scRNA-Seq.

Apesar de nossas recomendagoes, esforcos adicionais ainda sdo necessarios para o

desenvolvimento de métodos para a inferéncia de GRNs.

O framework CGPGRN proposto e apresentado nesta tese vai na dire¢do de tentar
resolver os problemas levantados na revisao do processo metodolégico apresentado, na
adogao de uma etapa de pré-processamento adequado, no uso de técnicas de agrupamento
para a selecao de subconjuntos de genes e na selecao apropriada de uma rede de referéncia
e métrica de avaliacdo. Com isso, espera-se que o framework CGPGRN auxilie no avango
e desenvolvimento de algoritmos de inferéncia de GRNs e que a revisao do processo

metodolégico apresentado auxilie pesquisadores que lidam com essa classe de problemas.

Além disso, todos os cddigos desenvolvidos estao disponiveis publicamente, con-
tendo documentacao, resolucao de problemas tanto na instalacdo quanto no uso, bem
como interface grafica e determinacao automatica dos parametros, a fim de facilitar a

universalizacao do uso do framework CGPGRN.

Como trabalhos futuros, destacam-se: (i) integragdo de multiplos dados 6micos,
capazes de enriquecer os modelos, (ii) introdugao de ciclos de retroalimentagao, tanto
positiva quanto negativa, pois a literatura afirma que sdo comuns em todas as células,
(iii) adogao paralelismo em todo o processo do método proposto (desde o pré-processamento
até a obtengao do modelo continuo), (iv) avaliagdo de métodos de discretizagdo com mais
de 2 niveis de discretizagao, (v) exploracao de métodos ensemble para a discretizagao de
dados de expressao génica, como os que utilizam meta aprendizado, (vi) exploragao das
caracteristicas dos dados e sua relagdo com o desempenho dos métodos de discretizacao,
(vii) desenvolvimento de um sistema de introdugao de restrigoes, onde relagoes regulatérias
conhecidas da literatura podem ser introduzidas a priori para auxiliar o algoritmo de
inferéncia, através de gramaticas formais, (viii) explorar o conhecimento biolégico que pode
ser extraido a partir do modelo obtido em forma simbdlica (ix) exploracdo dos pardmetros
da SOMO, considerando outros valores de p, e py no contexto de GRNs, (x) utilizacao
de diagramas de decisao binaria e reduc¢ao por SAT como mecanismo de avaliagao dos
individuos da CGP, pois essa abordagem se mostrou extremamente eficiente no projeto

evolutivo de circuitos digitais e, se possivel, realizar isso utilizando o mesmo paralelismo
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em dois niveis da abordagem paralela adotada neste trabalho, e (xi) exploracao das redes

geradas e avaliagao das caracteristicas da rede, tais como noés fortemente conectados.
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Tabela 48 — hESC - Qualidade do Agrupamento - GWR (genes com relagoes regulatérias).

GWR (%) Homogeneidade Completude V-Measure Total GWR (%)
500nTF
0 36.87%
ChIP-Seq 1 65.24% 0.73795 0.71499 0.72629 62%
. 0 15.79%
NonSpecific 1 11.74% 0.51117 0.35257 0.41731 12.2%
0 15.79%
STRING 1 18.74% 0.30497 0.23792 0.26730 18.4%
500TF
0 59.65%
ChIP-Seq 1 89.84% 0.30197 0.30565 0.30800 86.4%
. 0 61.4%
NonSpecific L 77.88% 0.00749 0.00821 0.00783 76%
0 35.09%
STRING 1 38.37% 0.004056 0.005814 0.00478 38%
1000nTF
0 70.65%
ChIP-Seq 1 77.07% 0.87629 0.87014 0.87320 75.3%
. 0 51.81%
NonSpecific 1 49.31% 0.62201 0.59091 0.60606 50%
0 27.17%
STRING 1 20.58% 0.30605 0.28948 0.29753 22.4%
1000TF
0 86.85%
ChIP-Seq 1 90.37% 0.82063 0.80689 0.81370 89.36%
. 0 82.13%
NonSpecific 1 81.23% 0.32575 0.30926 0.31729 81.49%
0 57.57%
STRING 1 47.37% 0.12623 0.11853 0.12226 50.28%
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Tabela 49 — hHep - Qualidade do Agrupamento - GWR, (genes com relagoes regulatérias).

GWR (%)

Homogeneidade

Completude

V-Measure Total GWR (%)

500nTF

ChIP-Seq
NonSpecific

STRING

_ O = O = O

80.47%
64.97%
20.41%
11.46%
38.78%
17.83%

0.94592

0.49169

0.61263

0.95454

0.52658

0.627067

0.95027

0.508537

0.619762

75.6%
17.6%

32.2%

500TF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

=W N O WNHE O W~ O

95.65%
95.45%
91.14%
93.15%
89.66%
91.3%

72.73%
81.01%
86.72%
94.83%
75.36%
59.09%
39.24%
68.52%
90.09%

0.72091

0.265731

0.09948

0.67159

0.24107

0.08452

0.69538

0.25280

0.09139

92.19%

87.76

69.2%

1000nTF

ChIP-Seq
NonSpecific

STRING

—_ O = O = O

74.71%
83.98%
17.9%

22.07%
15.18%
40.78%

0.93933

0.60770

0.61113

0.92483

0.55700

0.56859

0.93202

0.58125

0.58909

81.6%
21%

34.2%

1000TF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

W= OWNDRFE O WD —O

92.58%
88.15%
94.12%
91.24%
82.74%
94.79%
86.27%
80.08%
60.87%
91.00%
63.24%
36.65%

0.78745

0.32664

0.12396

0.78260

0.32261

0.11570

0.78501

0.32462

0.11969

91.92%

84.53

61.40%
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Tabela 50 — mDC - Qualidade do Agrupamento - GWR (genes com relagdes regulatérias).

GWR (%) Homogeneidade Completude V-Measure Total GWR (%)
500nTF
0 6.97%
ChIP-Seq 1 6.47% 0.73923 0.69956 0.71885 6.8%
. 0 6.36%
NonSpecific 1 7.06% 0.30870 0.30870 0.30870 6.6%
STRING 0 16.06% 0.61047 0.59951 0.60494 17.4%
1 20%
500TF
0 55.79%
1 50.51%
ChIP-Seq 9 53.92% 0.75024 0.71724 0.73337 54.57%
3 5%
0 95.79%
. 1 75.76%
NonSpecific 2 65.36% 0.38478 0.32547 0.35265 78.32%
3 62.5%
0 81.05%
1 59.09%
STRING 9 39.87Y% 0.27464 0.20788 0.23664 59.32%
3 53.12%
1000nTF
ChIP-Seq 0 26.44% 0.84284 0.80088 0.82132 26.1%
1 25.1%
. 0 25.9%
NonSpecific 1 31.08% 0.55527 0.51299 0.53330 27.2%
0 23.9%
STRING 1 28.29% 0.53696 0.47856 0.50608 25%
1000TF
0 52.04%
ChIP-Seq 1 52.85% 0.84085 0.79784 0.81878 52.23%
. 0 74.53%
NonSpecific 1 73.10% 0.52541 0.43127 0.47371 74.19%
0 51.34%
STRING 1 52.929% 0.39610 0.29902 0.34079 51.55%
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Tabela 51 - mESC - Qualidade do Agrupamento - GWR (genes com relagoes regulatérias).

GWR (%)

Homogeneidade

Completude

V-Measure

Total GWR. (%)

500nTF

ChIP-Seq
NonSpecific

STRING

_— O = O = O

75%
73.39%
25%
41.33%
25%
17.54%

0.52269

0.0

0.0

0.11614

1.0

1.0

0.19006

0.0

0.0

73.4%
41.2%

17.6%

500TF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

R O N~ O DN~ O

86.78%
87.44%
80%
77.97%
80.73%
80%
60.68%
56.95%
40%

0.53199

0.12037

0.04453

0.41385

0.098862

0.03601

0.46554

0.10856

0.03982

87.23%

80%

56.86%

1000nTF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

WO WO WND O

69.98%
84.21%
90.91%
81.69%
52.61%
62.57%
54.55%
41.69%
22.58%
32.75%
27.27%
18.07%

0.67579

0.46925

0.26065

0.62778

0.45913

0.25691

0.65090

0.46414

0.25877

77.5%

49.8%

22.5%

1000TF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

N R O N O DN~ O

87.98%
88.51%
82.00%
78.86%
79.89%
70.39%
50.07%
60.92%
45.57%

0.61095

0.15709

0.06518

0.58328

0.14082

0.05784

0.59679

0.14851

0.06129

85.49%

75.37%

49.32%
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Tabela 52 - hHSC-E - Qualidade do Agrupamento - GWR (genes com relagoes regulatérias).

GWR (%) Homogeneidade Completude V-Measure Total GWR (%)
500nTF
0 93.82%
ChIP-Seq 1 85.94% 0.87928 0.87928 0.87928 91.8%
. 0 37.9%
NonSpecific 1 21.88% 0.58920 0.60061 0.59485 33.8%
0 25.27%
STRING 1 21.88% 0.48771 0.48771 0.48771 22.4%
500TF
0 98.53%
ChIP-Seq 1 97.37% 0.74253 0.75669 0.74954 98.15%
. 0 62.82%
NonSpecific L 6491% 0.29804 0.30445 0.30121 63.49%
0 43.7%
STRING 1 40.35% 0.15657 0.15979 0.15816 42.61%
1000nTF
0 94%
ChIP-Seq 1 97.73% 0.86999 0.86999 0.86999 96.8%
. 0 27.2%
NonSpecific 1 39.07% 0.54778 0.54025 0.54399 36.1%
STRING . 0.36155 0.34213 0.35158 24.1%
1 27.47% ' ' ' S
1000TF
0 96.44%
ChIP-Seq 1 98.97% 0.79655 0.80487 0.80069 97.76%
. 0 55.49%
NonSpecific 1 56.86% 0.39588 0.40584 0.40080 56.48%
0 33.53%
STRING 1 36.22% 0.22618 0.23112 0.22863 35.47%
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Tabela 53 — mHSC-GM - Qualidade do Agrupamento - GWR (genes com relagoes regula-

térias).

GWR (%)

Homogeneidade

Completude

V-Measure

Total GWR (%)

500nTF

ChIP-Seq
NonSpecific

STRING

_ O = O = O

97.31%
93.94%
25.67%
26.67%
18.81%
15.76%

0.85589

0.56515

0.37842

0.85791

0.57768

0.39474

0.85690

0.57135

0.38641

96.2%
26%

17.8%

500TF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

WNHOWN—OWND O

98.56%
98.85%
96.83%
95.83%
46.04%
43.51%
60.32%
50%

34.53%
32.82%
44.44%
26.19%

0.69920

0.32111

0.16635

0.70998

0.32227

0.16599

0.70455

0.321689

0.16617

97.78%

47.47%

32.59%

1000nTF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

W= OWNDRFE O WD —O

96.57%
92.41%
94.98%
93.33%
37.04%
35.44%
40.54%
27.69%
31.91%
17.72%
30.50%
15.90%

0.81860

0.49628

0.30761

0.81514

0.51159

0.31222

0.81687

0.50382

0.30990

95.20%

36.00%

27.30%

1000TF

ChIP-Seq

NonSpecific

STRING

N — O~ O+ O

95.78%
94.88%
97.07%
52.41%
42.13%
45.79%
34.04%
22.05%
34.43%

0.81911

0.45106

0.23261

0.82135

0.46399

0.24064

0.82023

0.45743

0.23655

96.20%

46.91%

31.54%
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Tabela 54 — mHSC-L - Qualidade do Agrupamento - GWR (genes com relagoes regulaté-

rias).
GWR (%) Homogeneidade Completude V-Measure Total GWR (%)
500nTF
0 91.41%
ChIP-Seq 1 95.32% 0.76613 0.76779 0.76696 93.8%
2 95.42%
0 24.24%
NonSpecific 1 28.65% 0.36425 0.36415 0.36420 28%
2 32.82%
0 14.14%
STRING 1 5.85% 0.19828 0.19687 0.19757 12.4%
2 18.32%
500TF
0 92.35%
ChIP-Seq 1 97.02% 0.78851 0.79213 0.79031 93.75%
. 0 28.32%
NonSpecific 1 33.93% 0.36646 0.36486 0.36566 30%
0 10.71%
STRING 1 19.05% 0.15373 0.15470 0.15421 13.21%
1000nTF
0 91.67%
ChIP-Seq 1 94.68% 0.81206 0.81206 0.81206 92.49%
. 0 26.79%
NonSpecific 1 33.51% 0.38713 0.38538 0.38625 28.61%
0 10.52%
STRING 1 17.55% 0.17103 0.16780 0.16940 12.43%
1000TF
0 91.67%
ChIP-Seq 1 94.68% 0.81206 0.81206 0.81206 92.49%
. 0 26.79%
NonSpecific 1 33.51% 0.38713 0.38538 0.38625 28.61%
0 10.52%
STRING 1 17.55% 0.17103 0.16780 0.16940 12.43%
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ANEXO A — Modelo de Ritmo Circadiano de 5 espécies

Este anexo apresenta o modelo de EDO originais para o ritmo circadiano que
considera 5 (GOLDBETER, 1995).

dM — 0 K1

dt sKnJrP”

ary _

= kM = Vigh 45 T V?K2+P1

aPy __ . Py

dt %Kl-l—Po ‘/2K2+P1 V K3+P1 + ‘/4K4+P2

apPy, _ _ Py
dt %’KngPl V4K4+P k1 Py + ko PN — vag 2,

UN = |y Py — ky Py

A quantidade total (ndo conservada) da proteina PER, P; ¢ dada por:

P=F+P + P+ Py (.1)



273

ANEXO B — Modelo de Ritmo Circadiano de 10 espécies

Este anexo apresenta o modelo de EDO originais para o ritmo circadiano que
considera 10 espécies (LELOUP; GOLDBETER, 1998).

de . K}LP Mp
dt USPKn +C" - vaKmP+Mp - dep

dPy __
g = ksp M, — VlPK p+Po +VQPK p+P — kaFy

apy P 5 D & D & i N
dt ‘/leKlp+P() ‘/2PK2p+P1 ‘/3PK3P+P1 + ‘/LLPK4P+P2 del

aPy _ P P
i = Varg g — Virgiy — ks P o+ kaC —vap i 2 — kaPo

dM; __ Kir Mp

dt — UsTRm fon = UmTK, 3y kaMr

dly _ _ Ty o

at ksTMT ‘/1T Kip+10 + ‘/ZT Kop+T] deO

dn

_ Ty . T T
at VlTK1T+T0 V2TK2T+T1 V3TK3T+T1 +V4TK4 Ty — kal}

ary 1 _ _ I
dt ‘/3T Kap+T] ‘/ZLT Kar —I—T k3P2T2 + k40 Var Kyr+T5 deQ

1€ = ks PTy — kyC — k1 C + koCy — kg C
dCN = le kQCN - deCN

A quantidade total (ndo conservada) da proteina PER, P, e da proteina TIM, T;

sao dadas por:

P =F+P+P+C+Cy

(1)
Tt :T0+T1—|—T2—|-C—|—CN



