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Resumo

Inferéncia de redes de regulacao génica a partir de dados de expressao esparsos e na pre-
senca de ruido ainda é um desafio nos dias de hoje. Nesse trabalho, foram utilizados dois
Algoritmos de Estimacao de Distribuicao distintos para inferir uma Rede de Regulacao
Génica. A fim de avalia-los, os algoritmos foram aplicados em trés tipos de dados: (i) da-
dos simulados a partir de uma distribui¢do Gaussiana multivariada, (ii) dados simulados
a partir de um simulador realista, GeneNetWeaver e (iii) dados a partir de experimentos
de citometria de fluxo. Os métodos de inferéncias em questao apresentam um desem-
penho comparéavel com algoritmos de inferéncia tradicionais em termos de precisao na
reconstrucao da rede.

Palavras-chave: Redes de Regulacao Génica, Algoritmo de Estimacao de Distribui-

cao, Redes Bayesianas.



Abstract

Inference of Gene Regulatory Networks from sparse and noisy expression data is still a
challenge nowadays. In this work two different Estimation of Distribuition Algorithms
were used to infer Gene Regulatory Networks. In order to evaluate them, the algorithms
were applied to three types of data: (i) data simulated from a multivariate Gaussian
distribution, (ii)data simulated from a realistic simulator, GeneNetWeaver and (iii) data
from flow cytometry experiments. The proposed inference method shows a performance
comparable with traditional inference algorithms in terms of the network reconstruction
accuracy.

Keywords: Gene Regulatory Networks, Estimation of Distribution Algorithm, Baye-

sian Networks
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Capitulo 1

Introducao

Todas as células dos organismos vivos carregam o mesmo conjunto de genes. Entretanto,
elas possuem propriedades e funcionalidades distintas, devido a quais genes estao sendo
expressos. Quando se diz que um gene é expresso, significa que os produtos do genes fun-
cionais sao sintetizados em produtos finais, como por exemplo as proteinas. As proteinas
sao compostas por aminoacidos que sao ligados entre si através de ligacoes peptidicas.
Elas desempenham papel fundamental nos organismos como: catalizacao de reagoes bi-
oquimicas, defesa do organismo, ativacao ou desativacao de determinado conjunto de
genes e apoio em fungoes estruturais [AZ12].

Compreender o funcionamento do sistema celular é um dos grandes desafios na Biologia
Computacional. A importancia dos genes nesse sistema é conhecida e, entender as relagoes
entre eles, pode trazer intmeros beneficios. Por exemplo, pode ser possivel rastrear o
desenvolvimento de um cancer em uma célula, o aparecimento de outras doencas além de
fornecer solucoes para tratéi-las.

Nesses tltimos anos, os avancos tecnologicos na area Gendmica tém gerado enormes
quantidades de dados que, manualmente, nao sao possiveis de serem analisados. Uma
maneira de capturar como os genes interagem entre si dentro do organismo é através de
uma Rede de Regulagdo Génica (Gene of Regulatory Network - GRN).

Existem diversos métodos diferentes que podem ser utilizados para modelar essas re-
des. O modelo mais detalhado e fiel para representar a GRN ¢é os sistemas de equacoes
diferenciais [Wer07|. Porém, a utilizacao desse modelo requer uma enorme quantidade

de conhecimento prévio sobre o sistema sob investigacao. Outra alternativa é a utiliza-
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CAPITULO 1. INTRODUCAO 16

cao de métodos de agrupamento que, apesar de seu baixo custo computacional, nao sao
adequados para inferir a estrutura detalhada das vias de sinalizagao bioquimicas.

Neste trabalho foi analisada a aplicacao de dois Algoritmos de Estimacao de Distri-
buigao (Estimation of Distribution Algorithm - EDA) distintos na tarefa de inferir GRNs
modeladas como Redes Bayesianas (Bayesian Networks - BN). O primeiro algoritmo foi
proposto em [EmmO07] e emprega o uso de algoritmo de agrupamento. O segundo foi pro-
posto neste trabalho e envolve duas populagoes e um operador de similaridade utilizado
para comparar solugoes criadas com a populacao. Foi utilizado um esquema de inferéncia
baseada em pontuacao em que a mesma é atribuida a um determinado modelo conside-
rando os dados observados. Para avaliar o desempenho do algoritmo, foram empregados
trés fontes distintas de dados: (i) dados gerados a partir de uma distribui¢do Gaussiana
multivariada, (ii) dados gerados com a ferramenta GeneNetWeaver e (iii) dados reais a
partir de experimentos de citometria de fluxo.

A estrutura deste trabalho esta organizada da seguinte forma: a proxima secao apre-
senta conceitos basicos das areas de estudo exigidas para o desenvolvimento do algoritmo.
No Capitulo 3, serao detalhadas as informagoes sobre o algoritmo proposto. Uma avalia-
¢ao sobre a aplicacao do algoritmo é apresentada no Capitulo 4. Finalmente, no Capitulo

6 sao feitas as consideracoes finais sobre este trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

2.1 Aspectos Biol6gicos de Redes de Regulacao Génica

2.1.1 Estrutura do DNA

O é&cido desoxirribonucleico (deozyribonucleic acid - DNA) é um polimero formado por
longas sequéncias de nucledtideos. Os nucledtideos sao compostos por trés componentes
como ilustrado na Figura 2.1: um actcar desoxirribose, que é uma pentose, um radical
fosfato, proveniente do acido fosforico e uma base nitrogenada [AZ12]. No DNA, a base
nitrogenada é ligada ao carbono 1’ da pentose, e um ou até trés grupos de fosfatos sao
ligados ao carbono 5’ da pentose. O primeiro grupo ligado é denominado « (alfa), o
segundo (3 (beta) e o terceiro v (gama). No RNA, a desoxirribose é substituida pela
ribose.

A Figura 2.2 ilustra os quatro tipos principais de bases nitrogenadas: citosina (C),
timina (7"), adenina (A) e guanina (G). Adenina e guanina sdo compostos de anel duplo
classificadas como base puricas (derivadas da purinas) e estdo presentes tanto no DNA
quanto no RNA. A citosina e a timina, classificadas como base pirimidicas (derivadas de
pirimidinas), sdo compostos de anel tinico e estao presentes no DNA. No RNA, a uracila
(U) é encontrada no lugar da timina (7).

Os nucleotideos formam cadeias através de ligacoes covalentes entre si. Sao estabe-
lecidas pontes fosfodiéster entre o radical fosfato (5-P0O4) e o grupamento hidroxilico

(3>-OH) do carbono 3’ do nucledtideo seguinte. Essa caracteristica define a orientagao

17
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base NH,
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Figura 2.1: Estrutura geral de um Nucledtideo. A base nitrogenada é ligada ao carborno

1’ da pentose e o radical fosfato ¢ ligado ao carbono 5’. [Adaptado de [AZ12]]

Purinas

HaN
0

=N
N N
Q \ N/} y) fLNH
ﬁ <H N/J\

Adenina Guanina

NH;

o NH, o
Ny HC
| NH f\ NH
o o | N
H H N

Uracila Citosina Timina

Pirimidinas

Figura 2.2: Tipos de Bases Nitrogenadas. Na parte superior, as bases purinas: Adenina
(A) e Guanina (G). Na parte inferior, as bases pirimidinas: Uracila (U), Citosina (C') e
Timina (7"). As bases A, G e C aparecem tanto no DNA quanto no RNA. Ja a base T’

somente no DNA e a base U apenas no RNA.

5 — 3’ da cadeia formada. Uma vez que a cadeia terd em uma extremidade (carbono
5’) o grupo fosfato e na outra (carbono 3’) o grupamento hidroxilico. Sempre que for
adicionado um novo nucleotideo na cadeia, o mesmo sera adicionado na extremidade 3’

|AZ12|. Na Figura 2.3, é possivel observar a orientacao da cadeia formada.
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5’

Figura 2.3: Orientacao do crescimento do DNA. Ao adicionar um nucleotideo na cadeia,

ele serd adiconado na extremidade 3’.

A estrutura do DNA, em forma de dupla hélice, foi descoberta em 1953 pelo norte-
americano James Watson e pelo britanico Francis Crick. Nesse modelo, ilustrado na
Figura 2.4, dois filamentos de DNA sao enrolados entre si em forma de hélice. A estru-
tura agucar-fosfato ficam externas em relacao as bases nitrogenadas, exposta ao ambiente
aquoso, com formato helicoidal como se fossem o corrimao de uma escada em espiral
[AZ12]. Os dois filamentos estdo em sentidos opostos unidos por pontes de hidrogénios
entre os pares das bases nitrogenadas. Um filamento estid na direcao 5° — 3’ e o outro
na direcao 3> — 5’, sendo, desse modo, antiparalelos. A base A, na maioria das vezes,
estd pareada com a base T enquanto a base C forma ligacao com a base G. Devido
a essa regra, os filamentos de DNA sao ditos complementares. Portanto, conhecendo a
sequéncia de nucleotidos de um filamento, automaticamente conhecemos a sequéncia do

outro filamento.

Figura 2.4: Estrutura do DNA. Dois filamentos de DNA sao enrolados entre si em forma

de hélice.
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2.1.2 Dogma Central da Biologia Molecular

As instrucoes genéticas presentes nos nucleotideos, sao responsaveis pelo bom funciona-
mento de todos os seres vivos. Os organismos vivos dependem da capacidade da célula de
replicar, transferir e traduzir as instrucoes genéticas codificadas no DNA. Um filamento
de DNA ¢é constituido por milhares de genes que transportam a informacgao necessaria
para a producao de RNA e proteinas.

RNA ¢é estruturalmente semelhante ao DNA. A diferenca consiste em dois aspectos
principais: O DNA possui uma base nitrogenada Timina (77), enquanto o RNA possui
a base nitrogenada Uracila (U) e o agiicar no DNA é uma desoxirribose, enquanto no
RNA é uma ribose. Outra diferenca presente é em relacao ao formato. Enquanto o DNA
apresenta uma organizacao em fita dupla o RNA é, usualmente, disposto em um tnico
filamento.

As proteinas sao os principais componentes funcionais dos organismos. Sao compostas
por monémeros chamados aminoacidos que sao ligados entre si através de ligacoes pepti-
dicas. Elas desempenho papel fundamental nos organismos como: catalizacao de reacoes
bioquimicas, defesa do organismo, ativagao ou desativacao de determinado conjunto de
genes e apoio em funcgoes estruturais. No organismo, todas as células presentes carregam
o mesmo DNA. Entretanto, devido a regulacao genética, as proteinas sintetizadas podem
ser totalmente diferentes. A quantidade de proteina sintetizada é regulada por mecanis-
mos de controle em diferentes estigios, os quais formam o nicleo do chamado dogma
central da biologia molecular |[Cri70|.

O Dogma Central foi proposto por Francis Crick anos depois de ter descoberto a es-
trutura do DNA. O objetivo era descobrir como a informagao presente nas moléculas de
DNA flufa para gerar as proteinas. Crick estudou a relacao entre a informacao contida
no DNA, as proteinas e os acidos ribonucléicos (tRNA, rRNA e mRNA). Baseado nes-
sas informacoes, ele postulou o que conhecemos hoje como Dogma Central da Biologia
Molecular.

A Figura 2.5 ilustra os processos do Dogma Central da Biologia Molecular. O DNA,
além da capacidade de autoduplicar é capaz de originar uma fita de RNA que possui o

codigo para a sintese de aminoacidos para formar a cadeia polipeptidica.
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transcricdo traducao
< DNA ——> RNA ——> Proteinas

replicacdo

Figura 2.5: Dogma Central da Biologia Molecular. Representagao do fluxo de informacoes

entre DNA, RNA e proteinas

Replicagao do DNA

O processo no qual o DNA consegue originar copias de si mesmo é chamado replicacao
semiconservativa do DNA. A replicagao é dita semiconservativa pois cada filamento ori-
ginal do DNA é mantido intacto e atua como molde para a sintese de um novo filamento.
Meselson e Stahl [MS58]|, através de um experimento, demostraram que no processo de
duplicacao sao geradas duas moléculas novas, no qual cada molécula é constituida de dois
filamentos: um original e outro complementar, sendo antiparalelos entre si. Esse pro-
cesso ocorre em todos 0s organismos vivos e garante a producao de células geneticamente
idénticas e a passagem de material genético para a geracao seguinte.

Nos seres eucariontes a replicacao da-se no interior do nucleo das células, e nos seres
procariontes da-se no citoplasma. O processo tem inicio em pontos especificos do DNA, co-
nhecidos como origens, no qual uma molécula de um complexo enzimético, DNA-helicase,
quebra as pontes de hidrogénio entre as bases nitrogenadas e desenrolam um pequeno
segmento de DNA. Uma vez iniciado o processo, surgem pontos dinamicos chamados de
forquilhas de replicacao, no qual os filamentos de DNA sao separados. A partir desses
pontos, a replicagdo continua em dire¢oes opostas. A replicagao é bidirecional [Bro02|.

A adicao de nucleotidos livres é feita com o auxilio de uma enzima, a DNA Polimerase.
Essa adicao respeita a regra apresentada anteriormente: A base A sempre esta pareada

com a base T" enquanto a base C' forma ligacao com a base G.

Transcricao

O processo pelo qual as moléculas de RNA sao sintetizadas a partir de um molde de
DNA, ou seja, com base na informacgao contida em uma molécula de DNA é chamado de

transcricao. Através desse processo, sao sintetizados todos os tipos de de RNAs: RNA
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mensageiro (mRN A), RNA ribossomico (rRNA), RNA transportador (tRN A) entre ou-
tros. Durante a transcricao, os filamentos do DNA se separam e um serve de molde para
o RNA, enquanto o outro fica inativo. No final do processo, os filamentos voltam a se
unir.

A transcrigao é um processo seletivo, uma vez que apenas pequenas porcoes do fila-
mento sao copiadas. O processo comeca quando a RNA polimerase é conectada a uma das
extremidades do DNA chamada de promotor. Quando isso ocorre, os filamentos do DNA
comecam a se separar, do mesmo modo que acontece na replicacao, quebrando as pontes
de hidrogénios entre as bases nitrogenadas. Em seguida, as bases do DNA sao transcritas
em RNA na sequéncia 3’—5’. Esse processo respeita a mesma regra de emparelhamento
de base do DNA. O RNA resultante é antiparalelo ao filamento do DNA utilizado como
molde e igual ao filamento codificado na replicagdo do DNA (5’—3’), execto pela subs-
tituicao das bases nitrogenadas 1" por U. O processo ocorre até que encontram a outra

extremidade do DNA que determina o fim da transcrigao.

Figura 2.6: Transcri¢ao

Traducao

O processo de sintese de proteinas é chamado de traducao. Ele ocorre no citoplasma e tem
a participacao de RNA e aminoacidos. A mensagem presente no mRN A é decodificada e o
ribossomo a utiliza para sintetizar a proteina de acordo com a informacao dada. Os coédons
sao a parte principal nesse processo. Um cédon é constituido por trés bases nitrogenadas

consecutivas e codificam um aminoacido. Porém, o inverso nao é verdadeiro uma vez que
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um tunico aminoacido pode ser codificado por diferentes cédons. A proteina é formada
pelas ligacoes polipeptidicas entre os aminoécidos.

Os aminoacidos sao capturados pelo tRN A, que possuem os anti-codons. Os anti-
coddons sao formados por trés bases nitrogenadas que se paream com os codons presentes
na molécula de mRNA. Uma vez que o aminoécido é incorporado na cadeia por meio
de uma ligacao peptidica, o tRN A volta ao citoplasma para se unir a outro aminoacido.
Esse processo é repetido até que seja atingido o codon de terminacao. Neste momento, a
cadeia de polipéptido é liberada do ribossomo para o citoplasma da célula. A figura 2.7
ilustra esse processo.

0

o,
S/O—C—CH—NH3

Aminoacido

C=x<

X

Figura 2.7: Traducao

2.1.3 Redes de Regulagao Génica

Na célula existem diversos fatores que influenciam em quais genes serao transcritos e em
que quantidade. Isso ocorre por meio da regulacao da expressao génica. A expressao
génica ¢ o processo em que a informacao presente no gene é utilizada na sintese de um
produto do gene funcional, como as proteinas.

Uma Rede de Regulagdo Génica (Gene Regulatory Network - GRN) é um conjunto
de genes que interagem entre si dentro do organismo. O objetivo de um GRN é captu-

rar as dependéncias entre as entidades moleculares dentro da célula. Em uma GRN os
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genes controlam a expressao de outros genes, ou seja, controlam quais outros genes sao
transcritos em mRNA. Entretanto, nao ocorre de todos os genes interagirem entre si. Na
verdade, um gene controla um subconjunto de outros genes e ele pode ser controlado por
outro subconjunto. Além disso, ele pode se auto-regular [Wer07|. Graficamente, uma
GRN pode ser vista como um grafo M em que os nds representam os genes e as arestas
indicam as interagoes entre esses genes. Por exemplo, se existe uma aresta do n6 A para
o n6 B, significa que o gene A regula o gene B.

Para compreender as relacoes entre todos os genes dentro de uma célula é necessario

avaliar todos os componentes a0 mesmo tempo, o que ¢ inviavel [Wer07].

2.2 Redes Bayesianas

Nesses tltimos anos, foi possivel observar um crescente aumento na busca por métodos
robustos com a finalidade de extrair a estrutura completa da rede de regulacao génica.
Entretanto, o fato dos dados experimentais serem esparsos e a presenca de ruido neles tem
dificultado esta tarefa. Assim, as Redes Bayesianas vem surgindo como uma alternativa
de ferramenta para realizar a anélises desses dados.

As Redes Bayesianas (Bayesian Networks - BNs) sdo o casamento entre a teoria da
probabilidade e a teoria dos grafos. Elas sao uma forma de representar o conhecimento
sobre um dominio do qual nao se tem certeza de quais variaveis estao presentes. Em par-
ticular, sao uma ferramenta bastante 1til para representar as variaveis e suas relacoes de
um determinado problema. A representacao é feita através de um grafo, em que cada um
dos nos representam as variaveis aleatorias X = X, ..., X,, enquanto os arcos representam
a influéncia direta de um n6 em outro por meio das dependéncias probabilisticas entre

essas variaveis.

2.2.1 Estrutura de uma Rede Bayesiana

Formalmente, uma BN é constituida por um grafo M, uma familia de distribuicao de
probabilidades condicionais F' e seus parametros g, os quais representam a distribuicao
conjunta para cada varidvel do conjunto de interesse. O grafo M é um grafo dirigido aci-

clico (directed acyclic graph - DAG). Os DAG sao grafos no qual as arestas possuem uma
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tnica direcao e nao possuem ciclos, isto ¢, para qualquer n6é n, nao existe uma ligacao
dirigida comecando e terminando em n. Em virtude dessa propriedade, a distribuicao
conjunta dos nos do grafo M pode ser expandida em termos de probabilidades condi-
cionais mais simples, o qual segue a hipotese de Markov: Cada no6 é condicionalmente
independente de seus nao descendentes dado seus pais. Assim, podemos escrever a regra

de cadeia das probabilidades na forma de produto [FLNPO0O|:
P(Xy,--+, X,) = [ [ P(Xi| Pa(X)) (2.1)
k=1

em que, X1, ...X,, sao as variaveis aleatorias e P, representa os nos pais de X;.

Figura 2.8: Exempo de uma Rede Bayesiana

Na Figura 2.8, um simples exemplo de Rede Bayesiana é ilustrado. Neste exemplo, a
rede R é constituida pelo conjunto de n6s N = {A, B, C, D} e pelo conjunto de arestas E =
{(A,C), (B,C), (C,D)}, os quais representam as dependéncias entre as variaveis. A relagao
de dependéncia entre duas variaveis é representada pela seta que as conecta. Assim, o
n6 de onde parte a seta ¢ denominado pai e 0 n6 o qual a seta estd orientada é chamado
filho. Na Figura 2.8, 0 n6s A e B sao pais do n6 C. A falta de seta entre dois nos, equivale
a independéncia condicional entre duas variaveis.

Aplicando a Equacao 2.1 na BN da Figura 2.8, a distribui¢ao conjunta na forma de

produto é obtida:

P(A, B,C, D) = P(A)P(B)P(C|A, B)P(D,C) (2.2)
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para definir a distribuicao conjunta completa, é necessario determinar uma representacao
para cada probabilidade condicional na forma de produto (Equacao 2.1). Existem dife-
rentes tipos de representacoes para a familia de distribuigao condicionais F' [FLNP00|. A
escolha da representacao depende do tipo de variavel que estamos lidando, sendo mais
comum utilizar distribuicao de Gauss para varidveis continuas e distribuicao multinomial

para as variaveis discretas.

2.2.2 Aprendizado de uma Rede Bayesiana

A aprendizagem de Rede Bayesiana consiste no processo de criar um modelo M de BN
a partir de um determinado conjunto de dados de treinamento D). Portanto, o obje-
tivo é determinar o modelo que melhor represente as dependéncias presentes nos dados
disponiveis.

Existem dois passos distintos para realizar a aprendizagem. Primeiro, a estrutura da
rede é aprendida, ou seja, como as entidades estao ligadas. Sendo M o espaco de todos
os modelos possiveis, o primeiro objetivo é encontrar um modelo M* € M que melhor

represente o conjunto de dados D:
M* = argmax,,; P(M|D) (2.3)

O segundo passo consiste na aprendizagem do conjunto de parametros ¢ associados
com as arestas, se as entidades regulam e qual sua intensidade. Portanto, de posse da

melhor estrutura M™* e os dados D, é possivel encontrar os melhores parametros:
q = argmax,P(q|M"*, D) (2.4)
Se for aplicado o Teorema de Bayes na Equacao 2.3, entao:

P(M|D)aP(D|M)P(M) (2.5)

onde a probabilidade marginal, que calcula a média das probabildades dos dados D sobre

todos os possiveis parametros atribuidos a M é uma integral:

P(D|M) = / P(DIg, M)P(q|M)dq (2.6)
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A Equacao 2.6 representa uma maneira de determinar o quanto uma determinada
estrutura M explica o conjunto de dados D. Em [Hec94|, foi proposta uma métrica de-
nominada de Bayesian Gaussian likelihood equivalent (BGe) score. Essa métrica, assume
que os dados estao associados a uma distribuicao Gaussiana multivariada. Assim, apli-
cando o BGe score, é possivel atribuir uma pontuagao para uma determinada estrutura
grafica dado um conjunto de dados. Entretanto, a busca por estruturas com pontuacoes
altas nao é trivial. Uma vez que o niimero de estruturas aumenta exponencialmente com
o namero de nos presentes na rede (Tabela 2.1). Ademais, considerando que o conjunto
de dados sao esparsos (ver Figura 2.9), este nao sera representado por apenas uma tnica

estrutura M*.

Tabela 2.1: Namero de nés x ntimero de estruturas. O ntimero de redes cresce exponencialmente

com o nimero de nés (Adaptado de [Mur01]).

Numero de nos | 2| 4 6 8 10
Nimero de redes | 3 | 543 | 3.7 x 10° | 7.8 x 10" | 4.2 x 10'®

P(M|D) P(M|D)

v
4

M M M

(a) (b)

Figura 2.9: Inferéncia Bayesiana. O eixo vertical indica a probabilidade P(H|D) e o
eixo horizontal representa as estruturas de rede M. (a) A melhor estrutura de Mx* esta
bem definida na distribuicao de probabilidade uma vez que o conjunto de dados é bem
informativo. (b) O conjunto de dados é pequeno e menos informativo, existindo muitas
estruturas com altos valores para funcao de pontuacao. Consequentemente, nao é possivel

determinar a melhor estrutura. [reproduzida de [Wer(7]].
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2.3 Computacao Evolutiva

2.3.1 Aprendizado de Ligacao

Nos sistemas biologicos, ligacao entre genes refere-se a situacao na qual o nivel de asso-
ciagao na heranca de dois ou mais genes é maior que o esperado pela Lei Mendeliana da
segregacao independente [HJ98]. O nivel de ligagdo é a medida da distancia entre dois
genes que estao no mesmo cromossomo e existe uma maior probabilidade de que sejam
herdados juntos apés o cruzamento [YpTIKGO7]|. Os EAs, para a solugdo de problemas,
usam uma metodologia que é baseada na teoria de selecao natural de Darwin oriunda dos
GAs. Assim, compreender as semelhancas entre o sistema biologico e os EAs pode ajudar
a entender a importancia do aprendizado de ligagao ( Linkage Learning - LL).

A troca de material genético durante a meiose é conhecida como recombinagao gené-
tica. Durante esta fase ocorre o crossover, o qual incorpora, em cada novo descendente,
genes provenientes de cada um de seus pais. Na Figura 2.10 estao ilustrados dois casos
de crossover. No primeiro caso, quanto mais proximos os genes estiverem, maior a pro-
babilidade de que eles sejam herdados juntos pelo descendente. Ja no segundo cenario,
devido a distancia, é mais provavel que os genes sejam divididos ap6s o cruzamento.

Quando aplicado em GAs, os cromossomos sao cadeias de caracteres com um alfabeto
finito, geralmente binario. Os GAs nao sao capazes de capturar essas ligagoes entre os
genes com muita facilidade. Eles precisam de um conhecimento prévio sobre o problema,
para ordenar os genes adequadamente no cromossomo. Esse procedimento é realizado
durante a codificacao.

Codificar os genes adequadamente no cromossomo significa manter as variaveis que in-
teragem proximas uma das outras. Entretanto, ter o conhimento prévio sobre o problema,
para ordenar adequadamente os genes, nao é uma tarefa simples. E, para problemas em
que existem interacoes de ordem do tamanho do problema, essa abordagem nao obtem
sucesso [EmmO07].

O processo de conhecer as relacoes entre as variaveis do problema é chamado apren-
dizado de ligacdo. Em |[GB90|, os autores ji se preocupavam com a ordenac¢ao dos genes
e idealizaram um operador de reordernamento. A importancia de aprender sobre as re-

lagoes entre as variaveis foi sugerida em [Hol75|, no qual o autor destaca a preservagao e
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Figura 2.10: Meiose e Crossover. A distancia entre os genes A e B no cromossomo indica

o grau de sua ligagao. (Adaptado de [YpTIKGO07])

combinacao de subestruturas chamada de hipotese de blocos construtores.

A importancia do aprendizado de ligacao para ajudar na resolucao de problemas é foco
em trabalhos de Computacao Evolutiva (Evolutionary Computation - EC) [YpTIKGO7,
Har97]. O autor em [YpTIKGO07| sugere que as técnicas de aprendizado de ligagao podem

ser classificadas como: ligagao fisica e ligacao virtual.

e Ligacao Fisica Um EA é dito usar ligacao fisica quando ligacdo de genes emerge

a partir da localizagao fisica dos genes do individuo.

e Ligacao Virtual O EA baseado em ligagao virtual tenta capturar informagoes
sobre a estrutura do problema e nao tenta alterar a codificacao utilizada. Esse tipo
de aprendizado parece ser mais eficiente que o baseado na ligacao fisica, mesmo

tendo menor embasamento biologico.

2.3.2 Blocos Construtores - BBs

Como uma maneira de explicar como os GAs funcionam, Holland [Hol75] propés a teoria
dos esquemas. Um esquema é uma regra capaz de representar diversos individuos simul-
taneamente pela similaridade [Gol98|. Um esquema utiliza um alfabeto binario e finito
(S), no qual S € {0, 1, *}. O caracter *, também chamado de don’t care, indica que aquele

gene nao estéi especificado no esquema.
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Por exemplo, o esquema [1 * 0 1| representa os individuos [1 00 1] e [1 10 1]. Ja o
esquema [1 * 0 *|, representa 4 individuos: [1 000}, [1001],[1100]e[1101]. O
primeiro esquema especifica uma regra no qual o primeiro gene é 1 e os dois ultimos sao
0 e 1. O gene * nao esta especificado na regra.

O numero de individuos representados por um esquema depende da quantidade de
genes que nao estao especificados. Um esquema representa 2t individuos, no qual r é o
numero de genes nao especificados.

A ordem de um esquema S, o(S), é o nimero de posigoes especificadas, isto é, o nimero
de posicoes definidas com 0’s e 1’s. A ordem representa a especificidade do esquema, ou
seja, quanto maior a ordem, mais especifico é o esquema. J& o comprimento é a maior
distancia entre as posicoes fixas do do individuo, ou seja, a distancia entre a primeira e a
ultima posicao especificada no esquema. Esta propriedade indica o quanto a informacao
estd compactada no esquema. Assim, quanto menor o comprimento, menor a chance de
romper o esquema apos o0 crossover.

Além dessas duas propriedades, o esquema (S) possui o fitness, o qual é definido como
o fitness médio de todos os individuos que sao representados por (S). Considerando que os
GAs tendem a selecionar individuos com fitness mais alto, entao esquemas com fitness alto
terao maior probabilidade de serem selecionados. Portanto, esquemas com ordem baixa,
comprimento de defini¢ao curto e fitness acima da média tém grandes probabilidades de
estarem presentes nas geragoes subsequentes [Hol75|. Esquemas com essas caracteristicas

sao chamados de blocos construtores ( Building Blocks - BBs).

2.3.3 Algoritmos de Estimacao de Distribuigao

Nas ultimas décadas diversas técnicas de Algoritmos Evolucionarios ( Evolutionary Al-
gorithms - EAs) tém sido propostas: Algoritmos Genéticos ( Genetic Algorithms - GAs)
[Hol75] e Algoritmos de Estimagao de Distribuicao ( Estimation of Distribution Algorithms
- EDAs) |[MP96| sao algumas delas. Elas sdo consideradas ferramentas importantes para
resolver problemas de otimizacao e possuem duas caracteristicas béasicas: estratégias para
selecao de solugoes promissoras e geracao de novas solugoes de modo a formar uma nova
populacao. Esses processos sao repetidos até que os critérios de paradas sejam alcancados.

GAs sao, possivelmente, uma das técnicas mais utilizadas de EAs. Sao inspirados na
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teoria de selecao natural de Darwin e na recombinagao genética. Um tipico GA é composto
por uma populacdo de solucoes, inicialmente, gerada de forma aleatéria. E esperado
que essa populacao evolua durante determinado nimero de geracoes. A cada geracao,
um conjunto de solugbes (normalmente duas) sdo selecionadas, de acordo com algum
mecanismo de sele¢dao, para gerar uma solucao da geracao subsequente. A qualidade de
uma solucao é calculada através do seu fitness, que representa o quanto a solucao otimiza a
funcao objetivo. O processo de criagao envolve os mecanismos de cruzamento e mutacao.
O Cruzamento é responsavel por combinar as solucoes selecionadas através do método de
selecao enquanto que mutacao é utilizado para introduzir pequenas e aleatorias mudancas,
tanto boas quanto ruins, na solucao. Esse tultimo, ajuda a preservar a diversidade da
populacgao, evitando uma convergéncia prematura para 6timos locais.

EDAs, também conhecido como Algoritmos Genéticos baseados na Construcao de
Modelos Probabilisticos (Probabilistic Model Building Genetic ALgorithms - PMBGAS)
IMPL99|, sao técnicas de busca estocasticas baseadas em modelos probabilisticos. Esses
modelos podem considerar a independéncia entre as variaveis do problema ou capturar
as dependéncias de ordem igual ou superior a 2 entre as varidveis. Aplicando modelos
capazes de capturar essas dependéncias, os EDAs sdo aptos a resolver um dos principais
problemas dos GAs: a quebra dos blocos construtores. A principal diferenca de outras
técnicas de EAs, como GAs é que a evolucao da populacao ocorre pela estimacao da
distribuicao de probabilidade das solugoes promissoras e, em seguida, da amostragem
do modelo probabilistico |[Emm07|. Essa diferenca implica na redugdo do nimero de
parametros utilizados no algoritmos, uma vez que o uso dos operadores de cruzamento e
mutacao é evitado.

Em EDAs, a populacao de solucoes é representada por vetores de tamanho fixo, onde
cada indice desse vetor corresponde a uma variavel. Alguns EDAs, como PBIL e cGA,
nao mantém uma populacao explicita de solugoes como os GAs. Eles representam a
populacao através de um vetor de probabilidade denominado PV ( Probability Vector).
Consequentemente, a complexidade de memoria é significativamente reduzida.

As melhores solugoes sao selecionadas a partir de uma populacao inicialmente gerada
de forma aleatoria. A partir dessas solucoes selecionadas, é realizada a inferéncia do

modelo probabilistico. Em seguida, novas solucoes sao geradas através da amostragem
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do modelo inferido. Esses procedimentos sao realizados até que a convergéncia ocorra. A

Figura 2.11 ilustra esse comportamento.

inferéncia
do modelo

populagdo
inicial

selecdao Amostragem a

partir do modelo

convergéncia

5 resposta
ocorreu?

Figura 2.11: Comportamento de um EDA

O processo de inferéncia é uma das principais diferencas entre os EDAs. Os EDAs que
utilizam modelos probabilisticos que assumem independéncia entre as variaveis possuem
comportamento similar aos algoritmos genéticos com cruzamento uniforme. Esses modelos
sao mais simples e computacionalmente mais economicos visto que a estrutura do modelo
¢ sempre a mesma |[GRHG99|. No entando, em problemas reais seu desempenho nao
é satisfatorio. De outro lado, os EDAs que tentam capturar a estrutura do problema,
utilizando modelos mais complexos que na maioria das vezes envolve a busca por uma
fatoragao adequada, conseguem ser mais eficientes que os GAs simples [Emm07|. Esses
modelos adotam estatisticas de ordem maior que um, visto que interagoes de ordem maior
que um entre as variaveis sao consideradas. Entretanto, estimar a estrutura do problema e
todas as interacoes presentes nele nao é uma tarefa facil e, possui um custo computacional
elevado para encontrar a fatoragao adequada [YSGO5].

Os EDAs combinam informagoes das solucoes candidatas a fim de obter bons resulta-
dos. Entretanto, se o modelo utilizado nao for capaz de capturar a estrutura do problema,
a combinacgao de informacoes pode levar a resultados ruins. Entao, a busca por modelos
mais complexos visa obter informacoes sobre a estrutura do problema.

Uma das formas de classificar os EDAs é através da complexidade do modelo proba-

bilistico utilizado. Assim, eles podem ser classificados como: EDAs univaraiveis, EDAs
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bivaridveis e EDAs multivariaveis [PLnS13|.

EDASs univariaveis

E considerada a forma mais simples de EDAs. O modelo utilizado observa as frequéncias
de cada variavel do problema para gerar a nova populagao. As variaveis sao definidas
como independentes. Para problemas lineares, em que nao sao consideradas as interacoes
entre as variaveis, essa classe de EDAs tem atingindo resultados satisfatorios, pois permite
misturar os blocos de construgao (building blocks - BBs) de forma eficiente, além de pos-
sibilitar que eles aparecam em geragoes subsequentes [EmmO07|. Entre os representantes
dessa classe estao: Population-Based Incremental Learning (PBIL) [Bal94|, Compact Ge-
netic Algorithm (cGA) [GRHG99] e Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)
[Miih97].

PBIL foi inspirado no Fquilibrium Genetic Algorithm (EGA) [JBS93|, ele supera os
GAs em varios problemas de otimizacao, tanto em velocidade quanto em precisao. A
populacao é representada através de um vetor de probabilidade, o qual mantém um modelo
probabilistico das solu¢oes promissoras. O vetor é utilizado para gerar as novas geracoes e
é atualizado considerando o valor de fitness das solugoes. Ja que somente as probabilidades
univariadas sao consideradas, ele mantém para cada posicao as probabilidades de 1Ss.
Inicialmente todas as posicoes sao definidas com 0.5 e durante a execugao do algoritmo
elas sao deslocadas para 0 ou para 1. A cada geracao, um nimero fixo N de solugoes
binarias sao geradas a partir do vetor de probabilidade (PV). Essas solucoes sao avaliadas
e as melhores sao selecionadas para atualizar o PV. Além de NV, os critérios de parada e
a taxa de mudanga do PV sao parametros do algoritmo.

O cGA é equivalente a um GA de ordem 1 com cruzamento uniforme. Ele funciona
semelhante ao PBIL. Também utiliza um PV para representar a populacao. Entretanto,
a cada iteragao dois individuos sao gerados a partir do PV. Em seguida, é definido qual é
o melhor entre os dois baseado na funcao objetivo. O PV ¢é atualizado da seguinte forma:
Se a posicao ¢ do melhor individuo for diferente do pior, entao o PV na mesma posicao
serd incrementado em %, onde n é o tamanho da populagao. Caso contrario, a posicao do
PV é decrementada em % Isso indica a contribuicao de um individuo para cada posicao

do PV.
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O UMDA, ao contrario do PBIL e do ¢cGA, mantém a populacao de solucoes. As
solugoes sao binarias e possuem tamanho fixo N. A cada geracao, a distribuicdo do con-
junto de solugoes selecionadas é estimada com um modelo linear denominado distribuigao
marginal univariada. Nesse modelo, as frequéncias dos valores para cada posicao sao cal-
culadas. A nova populacao é gerada baseada nessas frequéncias. Esse processo é repetido

até que os critérios de parada sejam atingidos.

EDASs bivariaveis

Apesar dos EDAs univariaveis obterem bons resultados em problemas lineares, o mesmo
desempenho nao é obtido quando existe interagoes entre as variaveis. Entao, alguns es-
forcos foram realizados afim de permitir que os EDAs fossem eficiente nesses problemas.
Nessa classe, cada varidvel do problema depende apenas de uma outra. Uma variavel
é definida como raiz e possui distribuicao univariada. As demais varidveis dependem da
variavel que estiver na posigao imediatamente anterior. Entao, a distribuigao dessas varia-
veis é condicionada ao valor presente na posicao anterior. Mutual-Information-Mazimizing
Input Clustering (MIMIC) |[BIV97| e Bivariate Marginal Distribution Algorithm (BMDA)
[PM99] sao alguns dos representantes dessa categoria.

No MIMIC, a estrutura da solugao é na forma de cadeia. Onde a primeira variavel
¢ definida independente. As demais variaveis dependem apenas de uma outra na cadeia.
Para construir a cadeia de variaveis, ¢ utilizado um algoritmo guloso o qual nao garante a
otimizagao global da distribui¢ao [MPL99]. Em cada interagao, uma nova solu¢ao é gerada
utilizando uma distribuicao univariada para a primeira variavel e, para as demais variaveis,
uma probabilidade condicional relativa ao valor da variavel imediatamente anterior.

BMDA ¢é outro representante dessa classe. E uma extensao do UMDA. Ao contrario
do UMDA, ele utiliza uma distribui¢ao bivariada, a qual permite identificar dependéncias
mais importantes. A distribuicao é estimada com o objetivo de preservar essas dependén-
cias. Para problemas lineares e de ordem 2, o algoritmo possui desempenho satisfatério o

qual nao é observado ém problemas com dependéncias de ordem superiores.
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EDAs multivariaveis

A utilizacao de EDAs bivariaveis nao é suficiente para resolver problemas com dependén-
cias de ordem superior a dois entre as varaveis, o que pode ser visto em |[PM99|. Entao,
surgiu a necessidade de pesquisar modelos capazes de cobrir essas interacoes multivari-
veis. Alguns dos algoritmos que estao presente nessa classe sao: Eztended Compact Ge-
netic Algorithm (ECGA) [Har99|, Factorized Distribution Algorithm (FDA) [HMOR99],
Bayesian Optimization Algorithm (BOA) [PGCP00| e Estimation of Bayesian Network
Algorithm (EBNA) [EL99].

No ECGA, a distribuicao de probabilidade utilizada é conhecida como modelo de pro-
dutos de marginais (marginal product models - MPMs). Ela é capaz de representar a
distribui¢ao para mais de uma varidvel ao mesmo tempo. Nesse modelo, as variaveis sao
divididas em grupos (clusters), os quais sao considerados mutualmente exclusivos. Na
busca pelo melhor modelo, o ECGA utiliza a métrica de comprimento minimo de descri-
¢ao (minimum description length - MDL). O MDL penaliza os modelos complexos e os
imprecisos, fazendo com que a distribuicao se aproxime do 6timo. Para a criagao do mo-
delo é utilizado um algoritmo de busca guloso. Inicialmente, as variaveis sao consideradas
independentes e a cada iteracao, grupos vao sendo unidos até que nao haja mais melhoras.
O problema surge para problemas com blocos de construcao altamente sobrepostos, pois
nao sao corretamente modelados utilizando esse método [MPL99.

O desempenho do FDA pode ser observado em [HMOR99]. E mostrado que os proble-
mas sao resolvidos de modo rapido, confidvel e preciso. Entretando, é necessario conhecer
a estrutura do problema, pois o algoritmo nao é capaz de aprende-la. A distribuicao
e sua fatorizagao sao dadas por um especialista. No entanto, em problemas reais, essa
informacao nao esta disponivel. Assim, o algoritmo esta limitado a problemas em que se
conhece a estrutura do problema.

No BOA a representacao da populacao de melhores solucoes é realizada através de re-
des Bayesianas. A populagao evolui a cada geracao por meio da construcao e amostragem
dessas redes. Na maioria das vezes, a populacao inicial é gerada de forma aledtoria. Em
cada iteracao, sao selecionadas as melhores solucoes a partir da populacgao atual utilizando
um método de selecao qualquer. Em seguida, uma rede Bayesiana é criada a partir das

solucoes selecionadas. Entao, novas solucoes sao geradas pela amostragem dessa rede.
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Por tltimo, as solugoes geradas sao misturadas a populacao. Diferente do FDA, o BOA
nao requer nenhuma informacao sobre o problema, ele é capaz de descobri-la sozinho.

O EBNA também adota Redes Bayesianas como modelo probabilistico. Ele nao possui
restricoes quanto ao numero de pais que as varidveis podem ter. E baseado em uma
pontuagao (score) e um método de busca. O Bayesian Information Criterion (BIC) é um
dos scores utilizados pelo autor e indica a qualidade de determinada Rede Bayesiana em
representar as interdependencias entre as variaveis. E utilizado pelo algoritmo guloso que

realiza o procedimento de busca pela melhor representacgao.

2.4 Métodos Relacionados

Basicamente, o processo de inferéncia de redes envolve duas etapas distintas: (i) apren-
dizado da estrutura da rede (otimizacdo da estrutura) e (ii) estimacdo dos parametros
(otimizagdo de parametros). Enquanto que o primeiro esté relacionado ao problema de
encontrar o modelo da rede que melhor explique os padroes de expressao observados nos
dados, o segundo esté ligado a identificacao dos parametros do modelo [HLT T09).

Na tarefa de inferir GRNs, a principal etapa é a da otimizacao de estrutura, uma vez
que existem poucos parametros envolvidos [HLT709]. Na maioria das vezes, essa etapa,
envolve a avaliacao de um conjunto de modelos distintos de rede aplicando uma funcgao
de pontuagao (score).

A melhor maneira envolve a utilizacao de forca bruta, a qual testa todos os possiveis
modelos de rede. Entretanto, o ntimero total de redes esta relacionado ao niimero de genes
presente na mesma. Em um cenario do mundo real, as redes incluem centenas de genes,
tornando a hipotese de testar todas as possibilidades inviavel.

Devido a quantidade limitada de dados disponiveis e a presenca de ruidos nos dados,
a inferéncia de um modelo a partir dos dados de experimentos torna-se uma tarefa dificil.
Outra dificuldade relacionada a escassez de dados é a possibilidade de diversos modelos de
rede terem pontuacao semelhante. Dessa forma, os algoritmos de aprendizagem empregam
heuristicas para encontrar uma solucao boa, quando a 6tima nao é possivel, em tempo de
execucao viavel. As heuristicas utilizadas aplicam uma funcao de pontuacao para auxiliar

na busca por solugoes boas.
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Entre os métodos que aplicam heuristicas, os que sao frequentemente utilizados na
tarefa de inferéncia de GRNs sao: algoritmos evolucionarios (algoritmos genéticos - GAs
e algoritmos de estimacao de distribuicao - EDASs), simulated annealing - SA e Markov
Chain Monte Carlo - MCMC.

De maneira geral, a heuristica desses métodos sao similares. O funcionamento é ba-
seado na escolha probabilistica, a cada iteracao, em permanecer no estado atual s ou
deslocar-se para um novo estado s’. Em GAs e EDAs, o novo estado pode ser obtido
pela combinacao de duas ou mais solucoes. A escolha probabilistica pelo caminho que o
algoritmo ira seguir é o que possibilita essa abordagem escapar de 6timos locais, buscando
aproximacao com 6timos globais.

Devido a incerteza presente nos dados de experimentos, varios modelos distintos podem
ter uma mesma pontuacao. Consequentemente, a selecao de apenas um tnico modelo é
prejudicada. Assim, o melhor é retornar mais de um modelo [GC03]. E, por exemplo,
calcular a média entre eles. MCMC funciona desta maneira e foi aplicado na inferéncia
de BNs [MY93] e no cenario de GRNs [FK00].

Em GAs, normalmente, as solucoes sao representadas como matrizes de peso. Sao,
geralmente, avaliadas com base na comparacao de padroes de expressao génica entre as
redes inferidas e a rede alvo, na tentativa de minimizar a diferenca entre suas dinamicas
[CLAO03|. Outras abordagens também foram propostas em GAs. Entretanto, mesmo com
o auxilio significativo na identificacao de redes com diversas dezenas de genes, a aplicacao
dessas abordagens sao limitadas devido ao grande ntimero de parametros a serem inferidos.

Outra abordagem em GA é modelar as solugdes como BNs (grafos aciclicos), que com-
poem a ordem topologica e a relacao entre os genes. [Dav10] avaliou as solu¢bes baseado
em funcoes de pontuacao implementadas pelo Weka!, denominadas de Akaike Informa-
tion Criterion (AIC) e Minimum Description Length (MDL). Embora o algoritmo tenha
previsto a ordenacgao topoldgica correta, o conjunto de relagdes entre nos nao pode ser
totalmente reconstruido. Consequentemente, os resultados nao foram muitos satisfatorios.

Aplicacao de métodos de otimizagao estocésticos e busca heuristicas tem possibili-
tado uma importante contribuicao na tarefa de inferéncia de GRNs. Entretanto, um dos

problemas encontrados nessa abordagem é o tempo de convergéncia. Por exemplo, para

1'Weka & uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina para as tarefas de mineracio de dados.
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[ADHRO4|, um MCMC corretamente implementado deveria ser capaz de escapar de mi-
nimos locais. Entretanto, esse processo pode demandar quantidade de tempo inviavel.
Consequentemente, afetando a convergéncia do algoritmo.

Além do MCMC, GAs também podem ter problemas de convergéncia. O algoritmo
pode sofrer convergéncia prematura ou retornar 6timos locais em vez do 6timo global
[RN99].

Existem diversos modelos que podem ser aplicados na tarefa de inferir redes regulato-
rias, entre eles: redes Booleanas [Kau69|, redes de associagdo [BKKO00| e redes Bayesianas
[FKO00]. O primeiro e o segundo sdo breviamente resumidos a seguir. O terceiro, o qual

foi utilizado neste trabalho, foi explicado na secao 2.2.

Redes Booleanas: foram propostas como modelos para representacao de GRNs
em |[Kau69|. Nesta proposta os genes sdo representados por variaveis binarias: 1
(ativo) e 0 (inativo). Nesse modelo, a GRN ¢ definida como um grafo dirigido
M(V,F) em que V = {vy,v9,...,0,} é 0 conjunto de nés que representam os genes
que fazem parte da rede e F' = {f1, fa, ..., fu} € 0 conjunto de fung¢des de transi¢ao
que representam as interacoes entre os genes. Quando os dados sao continuos eles

precisam ser discretizados.

Redes de Associagao: é, provavelmente, o modelo mais simples para representar
as GRNs. Diferente das redes booleanas, esse modelo ¢ um grafo nao dirigido, o
qual descreve a estrutura da GRN mas sem considerar qual gene regulam e quais
sao regulados. As interacgoes na rede sao baseadas em um coeficiente de correlacao,
obtido a partir de niveis de expressao de genes. As interacoes sao assumidas quando

o coeficiente estd acima de um limiar, quanto maior o limiar, mais esparsa sera a

GRN inferida [HLT*09).

Além da escolha pelo modelo de Redes Bayesianas, neste trabalho, foi proposto como

método de busca os algoritmos explicados em 3.1 e 3.2.



Capitulo 3

Abordagem Proposta

Neste trabalho foram aplicados dois algoritmos na tarefa de inferir redes Bayesianas a
partir dos dados dos experimentos, ou seja, encontrar o modelo que melhor represente as
dependéncias presentes nos dados disponiveis. O primeiro foi proposto em [EmmO07] e o
segundo foi desenvolvido neste trabalho. Os dois algoritmos serao chamados daqui em
diante Algoritmol e Algoritmo2 respectivamente.

Como mencionado na Secao 2.3.3, no EDA uma funcao de fitness é utilizada para
determinar a qualidade de uma solu¢ao. Tanto no Algoritmol quanto no Algoritmo2,
foi utilizada a métrica BGe score, descrita no Capitulo 2, como funcao de fitness. Cada
solucao é uma estrutura de BN. E, para cada estrutura, é associado um score que define
o quanto essa estrutura possa ter sido responsavel para gerar o conjunto de dados. Em

ambos algoritmos, o objetivo é encontrar a estrutura com melhor pontuacao.

3.1 Algoritmo 1

O Algoritmol é um EDA que emprega agrupamento e aprendizado de modelos probabilis-
ticos. Neste algoritmo foi proposto um novo operador de combinacao, o cg-recombination.
Na primeira etapa sao geradas N0 solucoes de forma aleatéria. No qual cada solugao da
populagao representa uma rede e ¢ composta por um vetor binario. Esse vetor equivale a
matriz de adjacéncia da rede. Assim, caso a rede tenha n ndés, o tamanho do vetor sera
de 2". Na Figura 3.1, um exemplo para o caso com 2 noés ¢ ilustrado.

A partir desse momento, é aplicado o K-means [Mac67| na populagao obtendo % grupos.

39
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Figura 3.1: Populagao de solucoes. Cada solugao representa uma rede, no qual o valor 1

em cada posicao significa a presenca de uma aresta entre os nos.

K é um parametro do algoritmo que deve ser definido inicialmente. A Figura 3.2 ilustra

o resultado da aplicagao do K-means na populacao para k = 3.

() (b)

Figura 3.2: Populagdo separada em grupos. (a) A populacao antes do agrupamento. (b)

A populacao divida em 3 grupos.

Cada grupo define um modelo probabilistico que é um vetor de probabilidade ( PV).
O PV representa o centroide de cada grupo e é formado pelas proporcoes de 1’s para cada
posicao (Figura 3.3). Os PV’s sdo armazenados em uma matriz denominada de 7. Sendo

7(i) o PV do grupo i.

_\
1j]0]j0]1
o11]11]1
O 1j0]11]1
1jo0]11]1

_/
PV |os&]o3]os] 1

Figura 3.3: Vetor de Probabilidade (PV). Os PV sado a propor¢ao de 1’s para cada

posi¢ao. Representa o centroide de cada grupo e sao armazenados na matriz 7.
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Matriz de informacao

A fim de utilizar sempre o PV mais informativo para determinada variavel j, calculamos
a matriz w. Essa matriz representa a diferenca de entropia antes (Equagao 3.1) e depois

(Equacao 3.2) de analisar determinado grupo i.

hy= Y Piglogs(biy) (3.1)
qe{0,1}

em que, p;, é a propor¢ao de solugoes em toda a populacao que tem o valor ¢ na posicao

J-

W= p,logy(i,) (3.2)
qe{0,1}

em que, p; & a proporgao de solugoes em toda a populagao que tem o valor g na posigao
J, sem considerar as soluc¢oes do grupo .

Assim, podemos definir a matriz w como:
A 7 71
Wi = hij = hi; (3.3)

O fluxograma a seguir (Figura 3.4), ilustra o comportamento do algoritmo enquanto

o critério de parada nao seja atingido.

Cruzamento

Seguinte a escolha aleatoria de um PV, é verificado (através de uma probabilidade) se
o operador cg-recombination sera utilizado. Ao utilizar o operador, um novo PV seréa
criado a partir dos dois PV’s anteriormente selecionados. Neste processo de criacao é

considerada a matriz w. Cada posicao j do novo PV seré:
D (3.4)

TB,, Caso contrario

A Figura 3.5 ilustra a criagao de um novo PV baseado na matriz w.

Nesse exemplo, o 741 ¢ igual a 0.3, o que indica que 30% das solugdes presentes
neste grupo possuem o valor 1. Essa taxa ainda permite gerar novas solugoes com o

valor 0. Entretanto, essas chances seriam nulas caso o valor seja 1.0. Assim, uma forma
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Escolherum PV de
forma aleatdria

Sim
Escolher,
aleatoriamente, outro
%

Aplicar cg-
recombination?

Criar um novo PY
baseado no ganho de
informacan

Amostrar uma nova
solucdo a partir do PV

Figura 3.4: Fluxograma do Algoritmo 1. Enquanto o critério de parada nao for atingido,

sera criada uma soluc¢ao a partir de um PV ou de uma combinagao de dois PV’s.

PV A 0.5 0.3 0.1 0.9

PVE 0.2 0.6 0.4 0.7

Mavo PV 0.5 0.3 0.4 0.9

Figura 3.5: Criacao do PV baseado na matriz w. Para j € {0,1,3} é considerado o PV de
A e para j € {2} é considerado o PV de B.

de incorporar incerteza na estimacao das proporcoes é através do estimador de Wilson

[AC98]. Deste modo, a propor¢ao é estimada conforme a Equagao 3.5.

numero de uns + 2

A

TA —

N2

(3.5)

numero de solucoes no grupo + 4
Insercao na populagao

Finalmente, ¢ gerada uma nova solugao a partir do PV. Em seguida, calcula-se o Fitness

da nova solucao e, se esse for melhor que o pior presente na populacao, entao ocorre a
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substituicao da solucao. Caso a populacao sofra a alteracao, entao as matrizes T e w
precisam ser atualizadas.

Como mencionado na Figura 3.4, o Algoritmol é executado enquanto o critério de
parada nao é atingido. Para o Algoritmol, existem dois critérios de parada: (i) no
momento em que toda a populagdo converge para a mesma solugao ou (ii) ocorréncia de

N iteracoes sem nenhuma solugao gerada entrar na populacao.

3.2 Algoritmo 2

O Algoritmo2 é um EDA que, diferentemente do algoritmol, nao emprega agrupamento.
Uma vez que o agrupamento precisa ser aplicado a cada iteracao, o uso dele interfere no
desempenho do algoritmo. Outra diferenca é a presenca de uma segunda populagao no
algoritmo. Além da populagio de solugoes (em que cada solugdo representa um modelo
que represente as dependéncias presente nos dados disponiveis), existe a populagdo de
mascaras. Cada méscara ¢ um vetor com o mesmo tamanho do vetor da solucao. Final-
mente, enquanto no Algoritmol o processo de inclusao de uma nova solu¢ao na populacao
se d& pela comparagao com a pior solucao presente na populacao. No Algoritmo2, a nova
solucao é comparada com a mais similar dentro da populacao, nao encontrando uma so-
lucao similar, entao segue a mesma regra do Algoritmol. Na Figura 3.6 é ilustrado o
fluxograma da visao geral do Algoritmo?2.

Seguinte a criacao da populacao de solucoes e de méscaras, o algoritmo faz os proximos
passos até que o critério de parada seja atingido. O primeiro passo consiste em verificar,
de acordo com uma probabilidade de cruzamento pc, se o algoritmo usara uma maéascara
ou o cruzamento de duas mascaras. Uma vez que o cruzamento seja realizado (Figura
3.7a), uma méascara Mp seréa criada a partir de duas mascaras M; e My selecionadas de
forma aleatoria da populagao. Caso contrario (Figura 3.7b), a méscara M1 sera definida
como Mpg. A seguir (Figura 3.7¢), duas solugoes S; e Sy sdo selecionadas também de
modo aleatorio.

Uma nova solucao ¢ criada pela Equacao 3.6, baseada nas duas solucoes selecionadas
e na mascara Mpg. Apos a criacao, é calculado o valor de fitness para a nova solucao. Na

Figura 3.8 é ilustrado o processo de criacao da nova solucgao.
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Rede Mascara
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Figura 3.6: Visao geral do Algoritmo2. O algoritmo trabalha com duas populagoes: uma
das solucoes e outra de mascaras. As mascaras sao criadas a partir da selecao de Ng
solucoes. E, as solugoes sao geradas, pela combinacao de duas solugoes de acordo com
apenas uma ou uma combinagao de mascaras presente na populacgao. Tanto a solucao
quanto a mascara sao avaliadas para verificar se serao descartadas ou nao. Esse processo

ocorre enquanto o critério de parada nao seja atingido.
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Figura 3.7: Selecao de méascara(s) e solugdes no Algoritmo2. (a) A méscara Mg é criada
a partir das méscaras M; e Mo, (b) A méscara selecionada da populagao é definida como

Mp, e (c¢) Duas solugoes S; e Sy sao selecionadas da populagao.
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stlXMR+SQX(1—MR) (36)

Figura 3.8: Criacao de nova solugao no Algoritmo2. S; e S, sao as solugoes selecionadas,

Mp é a mascara e S é a nova solucao.

Uma vez criada a nova solucao, o algoritmo passa para o segundo passo: a busca por
uma solucao similar. Em vez de verificar, pela comparacao do valor de fitness, se a nova
solucao é melhor que a pior presente na populacao, o algoritmo realiza uma busca para
encontrar a solu¢ao mais parecida. A Figura 3.9 ilustra como é realizada a pesquisa por
similaridade.

Caso nao fosse encontrado nenhuma nenhuma solucao similar, entao a nova solucao
seria comparada com a pior solucao presente na populacao. Se o fitness da nova solucao
for melhor, entao a substituicao ocorre.

Agora, a proxima etapa consiste na criacao de uma nova méscara. Primeiro, é ne-
cessario selecionar Ng solucoes da populacao. A seguir, é calculado a média para cada
coluna entre as Ng solucoes. Uma vez calculada a média, é criada a mascara baseada na
Equacao 3.7.

1, mj=00oum; =1
M; = (3.7)
0, caso contrario
em que M é a méscara criada, 7 é a posicao do vetor e m é a média das Ng solucoes.
Na Figura 3.10 é ilustrado o processo de criagao da nova mascara. No exemplo, foi

definido Ng = 4.
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S, 0 1 0 1 50%

s, oo ff2]]2] o%

1 1 1 1 50%

Sy 0 1 0 0 75%

Figura 3.9: Similaridade no Algoritmo2. S, ¢é a solu¢ao mais similar a soluc¢ao criada.
Entao, em vez de comparar com a solugao com o pior fitness da populacao, sera comparada

com a solu¢do mais similar (S,).

5 1 0 1 0
5o 1 1 0 0
53 1 1 0 0
Sy 1 0 1 0
m 1 0.5 0.5 0
lw I]

Figura 3.10: Criacao de nova méscara no Algoritmo2. Si, Ss, S3 e Sy sao as Ng solugoes
selecionadas, m ¢ a média da solucoes para cada posicao j e M é a méscara criada de

acordo com a Equacao 3.7.

O célculo (Equacao 3.8) do fitness da méascara é média dos fitness de cada uma das

Ng solucoes selecionadas.
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Fits, + fits, + ... + fits,,_
Ns

Uma vez criada a nova mascara, o algoritmo busca por uma maéscara similar a mascara

Ffity = (3.8)

criada. O processo é o mesmo que ocorre quando uma nova solu¢ao é criada. Na Figura

3.11 é apresentado o fluxograma que descreve essa etapa.

Busca por méscara
similar

Selegdio da
mascara similar

Nio

Selegdio da
méscara com pior
fitness

MNova mascara
& melhor?

Substituigdo
da mascara

Figura 3.11: Fluxograma da etapa de similaridade no Algoritmo2. .

Como ja mencionado na presente se¢ao, o Algoritmo2 também é executado enquanto
o critério de parada nao é atingido. Para o Algoritmo2, é adotado apenas um critério:
ocorréncia de N iteragoes sem nenhuma solucao gerada entrar na populacao. Diferente
do Algoritmol, a populacao nunca ird convergir para uma tunica solu¢ao, uma vez que o
algoritmo2, quando utilizando o processo de similaridade, compara solugoes parecidas e

nao com a pior presente na populagao.
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Experimentos

Uma série de experimentos foram realizados a fim de validar empiricamente e avaliar a
qualidade dos algoritmos Algoritmol e Algoritmo2. Esta série contou com trés tipos dis-
tintos de dados: (i) dados gerados a partir de uma distribuigdo Gaussiana multivariada,
(ii) dados gerados com a ferramenta GeneNetWeaver e (iii) dados reais obtidos em expe-
rimentos de citometria de fluxo. Para cada um dos trés tipos de dados, foram gerados
cinco conjuntos de dados com 100 medicoes. Os dados obtidos a partir da ferramenta

GeneNetWeaver e os dados reais foram pré-processados antes de serem analisados.

Dados Gaussianos: Em uma distribuicao Gaussiana, a variavel aleatoria X; é
distribuida de acordo com X; ~ N (3", wixy, 0?) em que N(.) define a distribuigio
normal. O somatoério abrange todos os pais do noé ¢ e z; representa o valor do no k.
Ja wj, indica se existe interacao entre as variaveis, isto é, se Xy é pai de X;. O valor
o? pode ser intepretado como ruido. Valores baixos de o2 indicam que o valor de X;
é totalmente determinado pelo valor de seus pais. Para gerar os dados, foi definido
w;r — 1 para indicar a existéncia de interacao entre as varidveis e w;; — 0 para o
contrario. Também foi definido o2 = 0,01. Vale ressaltar que os dados Gaussianos
sao os melhores exemplos para a fungao objetivo do algoritmo. Uma vez que a
métrica BGe assume que cada variavel da rede estd associada a uma distribuicao

Gaussiana.

Dados do GeneNetWeaver: Os dados gerados usando a ferramenta GeneNet We-

aver sao obtidos a partir de um sistema de equacgoes diferenciais com ruido adicio-

48
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nado. Este tipo de dado é mais similar com dados reais que os dados Gaussianos,
uma vez que apresentam nao-linearidades que sao comuns em sistemas biologicos.
Entretanto, em virtude dos dados serem simulados a partir de uma estrutura co-

nhecida, o resultado ja é conhecido.

Para obter os conjuntos de dados Gaussianos e GNW, foi utilizada a estrutura presente

na Figura 4.1.

\

OOROIO

Figura 4.1: Sub-rede do Escherichia Coli. O grafo mostra uma sub-rede extraida do
Escherichia Colinetwork. Ela faz parte do DREAM challenge 3 como apresentado em
[Sch11]

Dados reias de citometria de fluxo: Citometria de fluxo é uma técnica que
pode medir diferentes parametros nas células (ou outras particulas) utilizando os
principios da dispersao da luz e fluorescéncia. Envolve o uso de um feixe de laser
que é projetado em um meio aquoso que contém as particulas. As particulas sao
projetadas ao feixe de laser, e, quando atingidas pela luz, dao sinais que sao iden-
tificados pelos detectores. A partir desses sinais, é possivel reunir diversos tipos
de informagoes sobre a particula. Em [SPP105] os autores utilizaram experimentos
de citometria de fluxo para medir os niveis de concentracao das 11 proteinas que
compoem a rede ilustrada na Figura 4.2. Essa rede esta envolvida na regulacao da
proliferagao celular em células do sistema imunologico humano. Os dados obtidos

com este método sao considerados como dados reais neste trabalho.

Para o conjunto de dados reais, a estrutura utilizada esta ilustrada na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Rede de sinalizacao. No grafo, os nos representam as proteinas e as arestas

representam as interagoes e as setas indicam a dire¢ao da transducao de sinal.

4.1 Configuracao da Simulagao

Para cada tipo de dados, aplicamos os algoritmos em cada um dos cinco conjuntos de
dados. Como os dados sao escassos e, portanto, a informacao sobre as relacoes variaveis
presentes nos dados é difusa, é muito provavel que uma tnica rede resultante nao possa
representar adequadamente a verdadeira rede. Portanto, a simulacao para cada conjunto
de dados foi realizada 30 vezes e a média das redes resultantes foi definida como sendo o
resultado final.

O Algoritmol sera executado enquanto o critério de parada nao for alcancado. Como
ja dito no Capitulo 3, pode acontecer de duas maneiras. O ntimero de grupos utilizados
em que a populacao serd agrupada, é um parametro do algoritmo e foi utilizado o valor de
4. O tamanho da populacao foi definido com o valor de 200. A probabilidade de utilizar
o operador cg-recombination foi ajustada em 50%.

O Algoritmo2, como mencionado no Capitulo 3, também é executado enquanto o cri-
tério de parada nao for atingido. Existem duas populacoes distintas. Consequentemente,
¢ necesséario definir os tamanhos de cada uma delas. O tamanho da populacao de solugoes,
inicialmente foi definido com o valor de 200, mas obteve melhor desempenho com o valor
de 80. O tamanho da populacao de mascara foi ajustado para o valor 50. A quantidade
de solucoes utilizadas para gerar uma mascara, também é um parametro do algoritmo e
foi definido com o valor de 4. A probabilidade de cruzar duas méascaras foi definida com
o valor de 50%.

Tanto no Algoritmol quanto no Algortimo2, cada solu¢ao para o problema esta co-
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dificada como uma matriz de adjacéncia que representa uma estrutura de BN, M. Em
cada execucao do EDA a populacao inicial é gerada respeitando os seguintes critérios
para cada solucao: (i) cada variavel pode ter apenas trés reguladores (pais), (ii) a rede
nao pode ter ciclos e (iii) os zeros (0) e uns (1) na matriz de adjacéncia sdo amostrados,
respectivamente, com uma probabilidade de 65% e 35%.

A limitacao do ntmero de reguladores, conhecido como o restricao fan-in, é tipica e
tém sido aplicadas por exemplo, em [FLNP00, DMR"05]. A BN é representada por um
DAG e, portanto, ciclos nao sao permitidos. Além disso, as GRNs sao pouco conectadas
e por isso sao geradas entradas de zeros e uns com probabilidades diferentes.

Para cada uma das solugoes propostas M ¢é calculado um fitness. O fitness para a
rede, P(D|H), é obtido como proposto em [Hec96| e é conhecido como BGe score.

O resultado de uma execucao do algoritmo é uma matriz de adjacéncia. Esta execugao
é repetida 30 vezes e a solugao considerada, para cada conjunto de dados é definida como

a média das 30 matrizes resultantes de adjacéncia R.

4.2 Critérios de Avaliacao

O resultado das simulagoes dos algoritmos ¢ uma colecao de redes representadas por uma
matriz de adjacéncia. Se a rede S possui n nos, entao a dimensao da matriz de adjacéncia
M sera n x n e cada entrada m;; € {0,1}indica a existéncia ou nao de relacionamento
entre s; e s;. Dessa colegao de matrizes, nés obtemos uma matriz média R, no qual
cada entrada r;; € {0,1}indica a for¢a do relacionamento entre os nos s; e s;. Em outras
palavras, indica a média de cada aresta no conjunto de redes inferidas.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, foram comparados os seus resultados com
uma rede conhecida 7. Nessa rede, as entradas em ¢;; € {0,1}, indicam a presenca ou
auséncia da ligacao entre s; e s;. Para realizar a comparagao, a rede 7' é transformada
em uma matriz de adjacéncia Ag(¢), através da imposi¢ao de um limite €. Cada entrada

de Ag é definida pela Equagao 4.1.

1, ’f‘i]‘ZE

0, Tij <€
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Considerando as duas matrizes, T' e Ag(€), é possivel classificar as arestas em cate-
gorias: Uma aresta pode ser classificada como: verdadeiro positivo (true positive - TP),
falso positivo (false positive - FP), verdadeiro negativo (true negative - TN) ou falso ne-
gativo (false negative - FN). A Tabela 4.1 ilustra como as arestas sao classificadas nessas

categorias.

Tabela 4.1: Classificagao das arestas. Essa tabela mostra como uma aresta ¢ classificada de acordo

com os valores presente na matriz verdadeira (¢;;) e na matriz de adjacéncia (a;;).

tij | a;; | Categoria
0] 0 TN

0] 1 FP
110 FN

1] 1 TP

Por exemplo, caso R e T sejam definidos como segue:

0.2 0.5 01
T
0.3 04 0 0

Para cada entrada e, se r;; > € entao a;; serd 1. Assim:

11 0 1 0 1 0 1
AR(0.2) = AR(0.3) = Ap(0.4) = AR(0.5) = (4.3)
11 11 0 1 0 0

A Tabela 4.2 mostra os valores de TN, FP, FN e TP de acordo com a Tabela 4.1.

Na avaliagdo do resultado foi aplicado o critério directed graph evaluation (DGE). O
DGE mantém a direcao das arestas. Em outras palavras, caso a solucao aponte uma
relacao entre dois nos da rede, a orientagao dessa ligacao é considerada.

A curva Caracteristica de Operacao do Receptor ( Receiver Operating Characteristic -
ROC) é uma representacao grafica e é obtida através da variagdo do limiar e plotando o

numero relativo de arestas TP dado por:

TP

TP=—
TP +FN

(4.4)
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Tabela 4.2: Quantitativo de TN, FP, FN e TP para o exemplo. Essa tabela mostra os valores

de TN, FP, FN e TP para o exemplo.

e | TN|FP|FN | TP
02] 0 3 0 1
03] 1 2 0 1
0.4 2 1 0 1
05| 3 0 0 1
contra o numero de arestas FP dado por:
FP
FP= ———— 4.
FP+TN (45)

para cada limiar. O ideal seria comparar todas as curvas ROC, mas isso é impraticavel.
Portanto, utilizamos a area sob essa curva (Area Under the ROC Curve - AUC). O
desempenho do algoritmo é proporcional ao valor de AUC. O resultado 6timo teria um
valor de 1,00 para a area. Ja um resultado aleatorio teria um valor em torno de 0,50. Em

suma, valores altos para AUC representam resultados melhores.
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Resultados

A Figura 5.1 apresenta as pontuagoes médias de AUC sobre os cinco conjuntos de dados
para cada um dos trés tipos de dados apresentados: Gaussianos, dados da ferramenta
GNW e dados reais. Os valores apresentados nesse grafico sao do Algoritmol. Os melhores
resultados sao observados a partir dos dados Gaussianos. Esse desempenho ja era esperado
visto que o modelo utilizado para a inferéncia é o mesmo aplicado para gerar os dados,
ou seja, uma distribuicao Gaussiana multivariada. Os altos valores de AUC obtidos
neste conjunto de dados indica que o método de inferéncia proposto apresenta um bom
desempenho em relacao a reconstrucao das estruturas de redes regulatorias.

Considerando os dados da ferramenta GNW, a inferéncia de redes de regulacao apre-
senta resultados piores. Embora a estrutura utilizada para gerar os dados seja conhecida,
o processo de geracao dos dados produz interacoes nao-lineares e sao incompativeis com
o modelo de inferéncia.

Os piores resultados sao obtidos quando inferimos redes a partir dos dados reais. Esse
resultado é esperado visto que é muito improvavel que o processo de geracao dos dados de
um sistema biologico real resultasse em uma distribuicao Gaussiana multivariada. Além
disso, a quantidade de ruido no proprio processo biologico e nas técnicas de medi¢ao nao
sao conhecidas.

A Figura 5.2 mostra o resultado obtido com o Algoritmo2 sem utilizar a similaridade
de solugoes. Desse modo, o algoritmo realiza o mesmo processo do Algoritmol. Cada
solucao nova gerada é comparada sempre com o pior elemento da populagao.

Os resultados obtidos com esse algoritmo nao foram bons para todos os conjuntos de

o4
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Figura 5.1: Resultados da inferéncia aplicando o Algoritmol. O melhor desempenho é a

partir dos dados Gaussianos, seguido pelos dados da ferramenta GN'W. Por fim, a inferéncia

a partir dos dados reais teve o pior resultado.

dados. A populacao de solucoes acabou convergindo prematuramente.

09
0,8

0,7

x

0.6

x

0.5

x

0.4
0,3
0,2

0,1

B GAUSS
S DREAM

EREAL

Figura 5.2: Resultados da inferéncia aplicando o Algoritmo2 sem similaridade. Os resulta-

dos foram ruins para todos os trés conjuntos de dados.
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J& utlizando o Algoritmo2 com similaridade no qual a solugao criada é comparada
com a solucao mais similar dentro da populagao, os resultados sao muito semelhantes aos

alcangados com o Algoritmol. Na Figura 5.3 é possivel observar o resultado atingido.
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Figura 5.3: Resultados da inferéncia aplicando o Algoritmo2 com similaridade. Os resulta-

dos foram semelhantes aos do Algoritmol.
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Conclusoes

6.1 Consideracoes Finais

O trabalho mostrou que o método proposto para inferir redes regulatorias genéticas uti-
lizando um EDA é viavel. Os algoritmos Algoritmol e Algoritmo2 obtiverem resultados
semelhantes. Entretanto, o Algoritmo2 mostrou-se mais rapido uma vez que nao utiliza
o algoritmo de agrupamento. Para o Algoritmo2 foram realizados dois testes, utilizando
similaridade e sem utilizd-la. Os resultados mostraram a importancia de implementar
essa caracteristica no algoritmo. Realizar a comparagao diretamente com o pior elemento
da populacao levou a uma convergéncia prematura e, consequentemente, a piores re-
sultados. Uma vez implementada a funcionalidade, o algoritmo foi capaz de encontrar
solucoes semelhantes ja existentes na populacao. E, ao comparar as novas solugoes com
suas semelhantes, o algoritmo conseguiu manter a diversidade na populacao.

Os resultados obtidos neste trabalho sdo semelhantes aos obtidos em [Wer07] no que
diz respeito a reconstrucao da rede. Naquele trabalho foi aplicado o tradicional Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) e utilizado o mesmo conjunto de dados. Assim, uma possivel
comparacao entre as duas abordagens deve ser realizada a fim de avaliar corretamente os
resultados.

Uma vez observado que a utilizacdo de EDAs na tarefa de inferéncia de GRNs sao
viaveis, uma comparac¢ao entre outras abordagens para inferéncia é desejavel. Além disso,
neste trabalho foi utilizado Redes Bayesianas na tarefa de modelar as estruturas das

GRNs. Seria possivel comparar o resultado utilizando outros modelos junto ao EDA.

o7
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