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Resumo

Esta dissertacao trata das redes génicas, 0 mecadescontrole da ativagdo dos genes nas
células, sob trés perspectivas computacionaisetifes. Inicialmente, sob uma Gtica de
engenharia, é elaborada uma ferramenta de inferéeaiedes génicas, capaz de reconstruir
a estrutura estatica dessas redes a partir de njoméo de dados experimentais. O método
proposto para essa tarefa de identificacdo densaste? especialmente projetado para
conjunto de dados reduzidos, um cenério bastanteimoquando se trata de dados de
expressao génica. Numa segunda etapa, € propostaagielo computacional das redes
génicas, em gue as reacdes bioquimicas que ocomerglula sdo vistas como equacdes
ndo-lineares arranjadas numa estrutura conexioridgsta vez, ao invés de inferir redes
existentes, esse modelo é utilizado em conjunto coma abordagem evolutiva para
sintetizar redes génicas artificiais capazes dézegaarefas dindmicas — em especifico,
para solucionar um problema classico de roboticaluéva. Embora o modelo seja
empregado como técnica de resolucdo de problemabjetivo agora é mais no sentido
cientifico, isto €, as redes génicas artificiaisleddas sado analisadas como modelos que
podem ajudar a compreender propriedades obsermadasistemas naturais. Finalmente, a
terceira etapa consiste numa abordagem conce@upatopdsito principal € tentar compor
um novo cenario para o estudo das redes génicasnd® conceitos e dados empiricos de
outras areas da ciéncia moderna, como a neurogi@nai sinergética, e investigando as
implicacbes de uma nova Otica para o processantEnioformacado celular. O objetivo
aqui é voltado para a compreensdao dos mecanismpeodessamento de informacao em

organismos Vivos.
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Abstract

This dissertation deals with genetic networks, rtrezhanism of control of gene activity in
cells, under three different computational pergpest Initially, as an engineering
approach, a computational tool for inference ofegemnetworks is proposed, which is able
to recover the static structure of these networémfexperimental datasets. This systems
identification method is especially designed foraindatasets, a common scenario when
coping with gene expression data. In the secona stecomputational model for genetic
networks is proposed, in which biochemical readititat occur inside the cell are treated
as nonlinear equations in a connectionist structRether than inferring networks from
data, this model is used together with an evolatipralgorithm to synthesize artificial
genetic networks that are able to solve dynamikstasand in particilar, to solve a classic
problem in evolutionary robotics. Although the mbde used as a problem-solving
technique, the objective here is primarily scieqtifi.e., the evolved artificial genetic
networks are viewed as an opportunity to study @rgs observed in natural systems.
Finally, the third step comprises a conceptual epghn, in which ideas from other fields of
modern science, like neuroscience and synergedies put together to compose a new

scenario to the study of the information processgingenetic networks.
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Capitulo 1

Introducéo as Redes Génicas

Resumo- Este capitulo traz uma introducéo a conceitsgba relativos as redes génicas.
A exposicdo desses conceitos é breve e supriméheetmuito especificos de forma a
enfatizar os aspectos mais relevantes para a cengée dos capitulos ulteriores. A Sec¢éo
1.1 apresenta uma descricdo das unidades basicaistémma, como DNA, genes e
proteinas. A Secéo 1.2 explica o processo de esqagEnica e como a expressao pode ser
medida e convertida em valores numéricos. A Se¢@ianfroduz o conceito de regulacéo
génica e como sao constituidas as redes reguladesascnicas de modelagem de redes
génicas mais utilizadas na literatura sao discsititaSecgédo 1.4, e a Secdo 1.5 apresenta

alguns dados relativos a estrutura dessas redes.
1.1. Conceitos Basicos

A. DNA e RNA

O DNA (acido desoxirribonucléico) consiste em duasgas fitas, cada uma
composta de unidades chamadas fosfatos, molécelasitar e nucleotideos, ligados em
série, formando estruturas denominadas bases tidates. Existem quatro tipos de
nucleotideos possiveis no DNA: adenina (A), gual@y citosina (C) e timina (T). Para
facilitar a visualizacdo, é conveniente represeasamoléculas de DNA simplesmente por
uma sequéncia de simbolos correspondentes as rmadestidicas da fita {A,G,C,T}. As
duas fitas de DNA se encontram ligadas atravésodéep de hidrogénio entre suas bases
nucleotidicas, segundo regras de paridade, nas gdanina se liga apenas com a timina
(A—T), e a guanina apenas com a citosina (G —fdjpando uma estrutura em dupla
hélice. Dessa maneira, as fitas de DNA sdo exat@noemplementares entre si. A Figura

1.1 mostra um esquema da molécula de DNA.



(b)

Figura 1.1 Esquema da molécula de DNA. (a) Destague para as bases nucle@idigcas pontes de

hidrogénio. (b) Estrutura em dupla hélice. (FonteCASTRO, 2006)

A molécula de RNA (&cido ribonucléico) € composta pma fita Unica. Ela é
produzida de forma a complementar uma das fitaBMA, sendo que seus nucleotideos

sdo adenina (A), guanina (G), citosina (C) e uaa(¢il) (este Ultimo substitui a timina).

B. Genes

Os genes (BBERTS et al, 1989) sdo as unidades informacionais basicas da
hereditariedade. Eles sao seqiiéncias especifichas#s nucleotidicas, as quais carregam
as informacdes necessarias para a construcao énas) responsaveis pelos componentes
estruturais das células, tecidos e enzimas. Cadiecola de DNA contém varios genes. O
conjunto de todos os genes do DNA de um organisoimimado genoma.

Em um gene existem regides (sequéncias) que dgenom produtos que exercem
propriedades funcionais (exons) e regibes que ssnmnte nao codificam nenhum
produto (introns). Acredita-se, porém, que 0s figrpossuem um papel muito importante
no metabolismo celular, atuando, por exemplo, maes reguladoras que controlam a
expressdo dos genes. Em organismos eucariéticosp @3 seres humanos, 0s exons
costumam compor apenas cerca de 10% de todo oiahajenético. Em organismos

procarioticos ha muito menos regides nao-codantes.



C. Aminoacidos

Em células eucaridticas, a informacéo presente NA B transformada em RNA
gue é passada para fora do nucleo da célula, asndmteinas sao finalmente sintetizadas.
As células procaridticas (organismos mais simpigg) possuem nucleo e a sintese de
proteinas pode ocorrer imediatamente apos a c@iitadde DNA ou até durante esse
processo. As proteinas, por sua vez, sdo compustgeeguenas sub-unidades presentes no
citoplasma da célula chamadas aminoacidos. Umaeeigide trés letras de um DNA ou
RNA corresponde a um cédon, e cada cédon é resgEnsdr codificar um aminoacido

em especial. Por exemplo, a seqiéncia de RNA:
AAGUCTTAGACU
Corresponde aos codons:
AAG UCT TAG ACU

Estes, por sua vez, especificam uma sequéncia uhe®aeidos. Existe na natureza
um total de 20 aminodacidos diferentes (certos aauidos tém associados a si multiplos
codons) e sequéncias com diferentes combinacfdasdemwléculas formam os mais

variados tipos de proteinas.

D. Proteinas

As proteinas sao sintetizadas a partir da molédell®NA e atuam nos processos
metabolicos e estruturais de um organismo. Cadteipeotem a sua propria forma tri-
dimensional e tipicamente possui de 1.000 a 50810hos. Embora exista uma grande
variacdo de estrutura e funcionalidade entre adeipi@s, todas elas podem ser
representadas por uma seqiéncia linear dos amilosdgile as compdem. Esta seqiiéncia é
chamada de estrutura primaria da molécula de pent&ntretanto, a estrutura primaria de
uma proteina, em geral, ndo é suficiente parardetar sua forma tridimensional, a qual

esta intimamente relacionada com as suas propesdaduncdes num organismo. E uma



tarefa extremamente dificil inferir com preciséestrutura tri-dimensional de uma proteina
baseado na sua sequéncia primaria. Esta € uma wesdes mais estudadas em

bioinforméatica (B\LDI & BRUNAK, 2001).
1.2.Expressao Génica

A. Transcricao e traducao

O processo de sintese de uma proteina ocorre gasitna da célula, enquanto as
informacBes necessarias para construi-la se eaoonio DNA. Para que o processo de
sintese ocorra é necessario que haja uma transiteréa informacdo presente no DNA
para os ribossomos, estruturas responsaveis peldagemn da proteina através da
concatenacao de aminoacidos.

De forma simplificada, o transporte da informac@édificada ocorre da seguinte
maneira. Quando a célula necessita de uma detetanprateina, a informacéo presente no
gene que codifica esta proteina deve ser copiasldués fitas do DNA séo entdo separadas
com a ajuda de enzimas especiais na regido conéspte ao gene que esta sendo
solicitado. O contetudo do gene é entdo copiadadaaf complementar em uma fita de
RNAmM (RNA mensageiro). Este processo € conhecidwdoanscricdo. O RNAm, por sua
vez, se associa a um ribossomo presente no cibopla®©s ribossomos sdo entdo
responsaveis por interpretar a informacao codificath forma de RNA, associando as
sequéncias de trés nucleotideos (codons) aos seuséaidos correspondentes, ligando-os
um a um e sintetizando a proteina. Esta etaparéadtaatraducao.

Esse processo em forma de cadeia linear de sidesproteinas a partir da
informac&o dos genes é conhecido catogma central da biologia moleculaA Figura
1.2 ilustra o sentido do fluxo de informacédo ngseeesso.

Durante o processo de transcricdo e tradugdo podeomrer varias etapas
intermediarias, chamadas poOs-transcricdo e poaeéad em que o RNA e as proteinas sao
pré-processados antes de se tornarem efetivoss Etapas intermediarias ndo sao

destacadas na figura, mas o leitor interessado gmuiltar ABERTSet al (1989).
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Figura 1.2 Dogma central da biologia molecular. A informagdo parte do DNamscrita em RNA e
traduzida em proteinas.

Praticamente todas as células de um organismo caeluliar possuem o genoma
completo do individuo. Um fato intrigante é que,sme tendo em seu nucleo 0 mesmo
material genético, células de diferentes érgaosymms funcées completamente distintas e
as proteinas necessarias para desempenhar esgassftaambéem sdo muito diferentes. Em
casos como esses, em que houve diferenciacdo tdascés genes do DNA que se
expressam nao sdo 0s mesmos, sendo que um gensidecado expresso toda vez que a
proteina que ele codifica é sintetizada. Esse fendnocorre também em uma mesma
célula, pois durante o seu desenvolvimento elaneaessitar de proteinas diferentes de
acordo com estimulos internos ou externos, fazendrpressao dos seus genes variar ao
longo do tempo. A forma como 0s genes se compoitdme, quando eles devem ou nao
se expressar, € controlada pelas redes reguladaras,mecanismo extremamente
sofisticado capaz de interpretar os estimulos aas@ célula estd submetida, tais como a
concentracdo de determinados elementos quimidgomrido ou suprimindo a expressao.

Um fato de interesse nesse processo de ativagdm gene é que, como dito acima,
toda vez que o gene é expresso ocorre a sua ig@sem forma de RNAm. Isso significa
que o nivel de expresséao de todos os genes denomgesao refletidos indiretamente nas
concentracfes de seus RNAmM correspondentes. Emsesntracdes, por sua vez, podem
ser um forte indicador do estado biol6gico da eéljd que, em principio, representam
todas as proteinas que séo sintetizadas pelossoimos. Esse € o principio no qual se

baseia 0 estudo da expressdo de genes. Pode-daressuprocessos biolégicos em um



organismo através da analise dos niveis de expréesdeus genes, que sado obtidos através

da leitura das concentracdes de RNAmM existentesuascélulas.

B. Microarranjos de DNA: medindo a expressao génica

O sequenciamento de genomas completos de organgiasuma forte base para
estudos em gendmica funcional. A determinacéo eagémncias, no entanto, embora seja
uma fase fundamental para o estudo das funcOegeth@s, representa apenas uma pequena
parte das possibilidades de andlise. E possivebéamutilizar as informacdes do
sequenciamento em escala gendmica para realizatossinais completos. Nesse sentido,
diversas técnicas experimentais foram desenvolyvidasno gene disruption(Ross
MACDONALD et al, 1999),two-hybrid studiegUErTz et al, 2000),large-scale proteomics
(CHRISTENDAT et al, 2000), silicone elastomer protein chip&gHu et al, 2000), serial
analysis of gene expressi¢B8AGE) (VELcuLEscu et al, 1997), e vérias tecnologias de
microarrays de DNA. Dessas técnicas, as mhcroarrays se tornaram particularmente
populares devido ao alto paralelismo dos experioseet a possibilidade de estabelecer
relacdes estatisticas entre os dados obtidesT(BVE& GERSTEIN 2001).

Microarrays (ou microarranjos) de DNA séo capazes de medivel de expressao
de dezenas de milhares de genes simultaneamehtejfementes situacdes experimentais
ou ao longo do tempo. Técnicas mais antigas jaupess a habilidade de medir a
expressdo, mas o numero de genes era bastanteided@ desenvolvimento dos
microarrays permitiu uma revolugcdo nos estudos em gendmica, lpmuve uma grande
mudanca quantitativa na escala dos experimentedegou a uma mudanca qualitativa nas
analises efetuadas, dando oportunidade para estudarmportamento regulador dos
processos biolégicos em nivel celular.

A habilidade de medir a expressdao génica traz asilpbdade de reduzir a
dependéncia de conhecimentos prévios nas pesqde&aando para o conjunto de dados o
papel de indicar direcdes promissoras nas invesieg Através da analise desses dados é
possivel determinar o papel funcional de variosegerstudar a forma como os niveis de
expressdo refletem processos biologicos de inerdsemo no caso de doencgas),
determinar os efeitos de tratamentos experimenté&n de permitir a criacdo de

ferramentas para realizar diagnodsticos baseadosgotaridade dos padrbes de expressao.



Um bom exemplo é o estudo feito poo®s et al (1999), onde dois tipos de céancer,
leucemia mieldide aguda e leucemia linfoblasticadag foram corretamente distinguidos
através do estudo dos niveis de expressdo génitecidi®s cancerosos, sugerindo uma

estratégia genérica para descobrir e predizer otifros de cancer.
1.3.Redes Reguladoras

A. Controle da expresséao

Até agora foi discutido, de forma simplificada, apse da a expresséo génica e o
papel desse processo para o funcionamento e difagdio das células. Como dito
anteriormente, as proteinas, que sao produzidas pehes, sdo as unidades estruturais e
funcionais das células. Porém, além de executasetsefas, uma grande parte das
proteinas, conhecidas como fatores de transcrigdyy 680 também capazes de realizar
papéis reguladores, controlando a expressdo dossgé&ssas proteinas determinam o
momento em que um gene deve se expressar e axque ta

Para tentar compreender como funciona o processegigacdo, vamos olhar em
mais detalhe como é feita a transcricdo do matgenético em RNA, isto é, a expressao
génica. A Figura 1.3 apresenta uma ilustracdo desseesso. Na Figura 1.3(a), o gene é
dividido em duas partes: a regido codante, que meengde a informacéo util para a sintese
de proteina e que é a parte do gene efetivamenrtsctita para RNA, e o promotor, uma
regido que nao é transcrita, mas € onde a enzimdag®hNmerase (a enzima que realiza a
copia da fita em RNA) deve se ligar primeiro pana g transcricdo tenha inicio.

A figura esquematiza a enzima RNA-polimerase gmnlilo ao promotor e
realizando a copia do material genético em umal&8t& NA mensageiro. Na Figura 1.3(b),
um fator de transcricdo esta presente (a prot&jna ele se liga ao promotor do gene,
inibindo a expresséo por impossibilitar a enzimaAR¥Mlimerase de iniciar a transcricao.
Na Figura 1.3(c), outro fator de controle esté gmés A proteina indutord reage com a
proteinaA, formando o dimerdB. Por ter propriedades estruturais diferentes, @ssero
ndo pode se ligar ao promotor, e agora a expreksgene € reativada.

O mecanismo contrario pode ocorrer, ou seja, a&s%fo do gene é originalmente

desativada, pois 0 seu promotor ndo permite o anwpito da RNA-polimerase. Mas um



fator de transcricdo, ao se ligar ao promotor, podelar a conformacgéo estrutural deste
segmento de DNA, permitindo agora que a RNA-polaserse ligue ao gene, iniciando sua

transcricao.

Expressao génica ativada

(@) RNAM

o~

Expresséo
|
p A Geng
Promotor Regido codante
Expresséo desativada
(b) RNAmM

Enzima
blogueada

N&o ha
expressao




Expresséo reativada

(c) RNAM

o~

Indutor

% Expressdo
Proteina
reguladora
desativada

Figura 1.3 Regulacdo génica através de fatores de transcricdo. (a) Sdarémigia de fatores de transcricéo,
a expressédo do gene ocorre livremente. (b) Quando o fat@ndericdo esta presente, a expressado ndo ocorre

mais. (c) A proteina indutora desativa o fator de transcriip@ando novamente a transcrigdo.

Dois pontos devem ser salientados a respeito gestesso. Primeiro, a expressao
do gene, geralmente, ndo € totalmente reprimiddotaimente ativada. Cada fator de
transcricdo vai exercer uma influéncia diferentementando ou diminuindo em diferentes
graus a afinidade da RNA-polimerase pelo promd@egundo, a influéncia reguladora da
proteina ndo varia apenas com o efeito que elaupr@dbre a afinidade da RNA-
polimerase com o promotor, mas também pela suaigrafinidade com o promotor e pela
sua concentragao.

Em termos moleculares, o cenario pode ser destaigeguinte forma. Suponha que
uma proteina reguladora inibe totalmente a trag@orquando esté ligada ao promotor. Se
esta proteina esta presente, a RNA-polimeraseenbigasao gene, mas se ela esta ausente,
a enzima pode iniciar a copia da fita. Mas a ligaga proteina com o promotor € uma
reacao bioquimica de dois sentidos (ida e voltaprao os eventos sdo probabilisticos, a
proteina se liga, mas também se desliga do pronfétotanto, havendo uma concentracao
constante de proteina reguladora, parte do tengornotor vai ficar livre e parte do tempo
ocupado pela proteina, e esse tempo vai dependecatstantes da reacédo, isto €, da
afinidade da proteina com o promotor. No tempo emeje esta livre, a RNA-polimerase
pode realizar a transcricdo. Haverd, portanto,empb médio em que o promotor esté livre
e em que ele esta ocupado, e, logo, uma expressdia diferente de zero, mesmo com a



proteina reguladora presente. Se a concentracgmotieina reguladora aumenta, o que
acontece é que a reacao de ligacdo com o promalesequilibrada no sentido de ida.
Portanto, o tempo médio em que o promotor esté ldiminui, e a expressao €,
conseglentemente, reduzida também.

Considere agora mais algumas particularidades weidasl no processo de
regulacdo. A Figura 1.4 mostra um gene que podebesca influéncia de mais de uma
proteina reguladora. Na Figura 1.4(a) a relacére exd proteinas é cooperativa, pois elas
podem se ligar simultaneamente ao promotor e cad®ioacdo entre as proteinas vai
gerar um efeito diferente sobre a expressao. Nwgansla situacdo (Figura 1.4(b)), a
ligacdo com o promotor é competitiva. Embora vapesteinas possam reagir com ele,

apenas uma proteina reguladora € permitida por vez.

Regulacéo cooperativa

(a)

OWA

Regulacéo competitiva
(b)

AN
",

Figura 1.4 Tipo de regulacdo em que a expressao do gene é regulada pderuaistipo de proteina. (a)

Regulacgdo cooperativa: as proteinas podem se ligar simultaneanegromotor. (b) Regulagdo competitiva:

0 promotor s6 permite a ligacdo de uma proteina por vez.

B. Controle em rede

Como descrito acima, um gene pode sofrer regulatéavés dos fatores de

transcricdo, e um mesmo gene pode ser reguladodr@s proteinas diferentes. Além
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disso, vimos que as variaveis envolvidas nesseepsocsao as constantes cinéticas das
reacoes bioquimicas e as concentracdes de cadautaglée que a regulacdo pode
implementar funcionalidades logicas diferentesy i6f cooperativa (OR) e competitiva
(AND).

Todas essas consideragfes foram realizadas aualisanapenas um gene. No
entanto, deve-se ter em mente que cada proteindadega é produzida por um gene
também, e que este gene, por sua vez, é regulagwgieinas reguladoras produzidas por
outros genes. Além disso, as proprias proteinadadgras reagem entre si, determinando
seus estados de ativagdo ou inativacdo. Comoadsylb controle da expressao é realizado
por uma rede de interacdes génicas e protéicémmrara rede reguladora (ou rede génica).

A Figura 1.5 da uma ilustracdo das implicacGes uha wede reguladora muito

simples, com apenas 3 genes.

Figura 1.5 llustracdo de uma rede reguladora com apenas 3 genes. Setas inthcagdo estimulatdria e

circulos em preto, interacdo inibitdria.

Nesse esquema, 0 gea@roduz a proteiné que inibe a sua prépria producéo. A
proteinaA também regula o gerg estimulando a producdo @& A proteinaB, por sua

vez, quando se liga com um fator extendorma um complexo ativBD. Esse complexo
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inibe a expressao do geneA proteinaC, produzida pelo geng estimula a producéo de
Note que o processo intermediario de producédo d& R# esta sendo modelado aqui (a
aproximacado supde que a expressao génica corresporthmente a sintese de proteinas),
mas ele pode ser inserido de forma a obter umaseptagéo mais realista.

Como resultado desse esquema, temos um sistemaiciin@&coplado bastante
complexo, regido por eventos probabilisticos e cma®ncentracdo das proteinas varia o
tempo todo. E possivel supor o que acontece coom@lexidade desse sistema quando o

namero de varidveis aumenta para a ordem de milhare

1.4.Modelagem Computacional das Redes Reguladoras

Regida por equacdes ndo-lineares estocasticaswgt@sr de realimentagéo positiva
e negativa, a dinamica das redes génicas € muiplega quando o numero de variaveis
envolvidas é grande. Torna-se muito dificil, nestgo, obter uma compreensao intuitiva do
funcionamento dessas redes. Neste cenario, o usgcdieas de modelagem e simulacéo
computacional se torna fundamental para o estuskedesistemas.

Nesta secdo, as principais metodologias de modelags redes génicas utilizadas

na literatura sdo apresentadas e descritas bret@men

A. Redes booleanas

As redes booleanas sédo baseadas em uma simplifigagsseira do funcionamento
dos mecanismos reguladores. A hipétese adotada éirgugene tem apenas dois estados
discretos possiveis, ativo e inativo, e, com issqossivel empregar uma modelagem
dessas redes baseada em uma légica booleana. Eas paiavras, uma rede génica
corresponde a um circuito légico em que cada gemke @ssumir valor 1 (ativo) ou 0
(inativo). Como esse circuito € realimentado, akesebooleanas se tornam um sistema
dindmico e o estado dos genes € atualizado disweta a cada iteracao.

Considerando um sistema canvariaveis (genesj, 1<i <n, temos que 0 espaco
de estados do sistema teth@ssiveis valores diferentes. O estado de cadavehmo
préoximo instante de tempdel € entdo determinado pelas entradas da sua flig&a no

instante atuat. Se para cada funcdo booleana tiverrkosntradas, o numero total de
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funcbes boolenas possiveis serd2de A Figura 1.6(a) apresenta uma ilustracdo de uma
rede booleana com 3 variaveis e com duas entrasEsEvpis para cada uma delas. Na
Figura 1.6(b), vemos como o estado das variavaisatdalizados atraveés das equacdes

definidas pelas funcdes légicas.

X, (t+1) = X, (1) OF X, (1)

3 X, (t +1) = Xl(t) nor Xa(t)
\( X, (t +1) = x,(t) nand x, (t)

(a) (b)
Figura 1.6 (a) Rede booleana com 3 variaveis e duas entradas por foggio (b) Equacgtes de atualizagao
dos estados das variaveis para a mesma rede.

Dada sua concepcao simplificada, as redes boolesitasadequadas para simular
redes génicas em grande-escala. Na literatura,t@hassido utilizadas para estudar as
propriedades globais de sistemas reguladoresH#vAN, 1993; SOMOGYI & SNIEGOSKY,
1996;SzALLASI & LIANG, 1998;WEISBUCH, 1986). A idéia basica é gerar redes booleanas
com propriedades locais de interesse, como, pangwee diferentes nimeros de outros
genes reguladores (o paramekrdefinido acima) ou diferentes tipos de funcbeddmmas,

e avaliar a influéncia desses fatores na regulgéaaa. Localizando atratores, trajetorias
do sistema e bacias de atracdo no espaco de estgulussivel investigar sistematicamente
as implicacdes das propriedades locais para a diaggtobal das redes.

Como exemplo dessa aplicacdo é possivel citarbaltra de KKUFFMAN (1993).
Utilizando redes booleanas aleatérias de até 10:8f8veis, Kauffman mostrou que, para
valores pequenos de e com funcdes booleanas escolhidas também abratamie, o

sistema exibe dindmica bastante ordenada. Para es$ss, foi mostrado empiricamente
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que 0 nimero de atratores médio esperado é/mlee que o periodo dos atratores

periddicos encontrados (ciclos limite) é tambénpproional aJn.
Redes booleanas sdo uma opcdo em que a espeddiada realismo do sistema
s&o abdicados em troca do estudo de propriedadlesig)l E uma abordagem valida quando

considerada em conjunto com propostas mais realista

B. Redes bayesianas

As redes bayesianas sao um método estatistico If§HEaKERMAN, 1997) para
descrever um sistema estocastico atravées de relagdeais. Uma rede bayesiana pode ser
representada por um grafo acicliéo= {V,A}, como ilustrado na Figura 1.7. Os vértices
i 0V, 1<i<n, representam as variaveis do sistema, que sdaveaialeatorias. Na
modelagem de redes génicas, as variaveis correspoads genes e as arestas do grafo as
interagdes reguladoras entre eles.

Numa rede bayesiana, o estado de cada variavekgrieado por uma funcao de
densidade de probabilidade condicional, em queohatilidade de um gene assumir um
determinado valor depende das fun¢des de densd#ag@eobabilidade dos genes pais. Os
genes pais de uma variavel sao todas aquelas &@rigue possuem um arco dirigido a
variavel filha, ou seja, sdo os reguladores dirdtosim gene. Esse conjunto de variaveis
pais mais variaveis filhas € chamado familia. Fémmeate, a distribuicdo condicional de
cada variavek; é igual ap(X; | paisk)). Portanto, para a rede bayesiana da Figura)l.7(a
as probabilidades de cada variavel sdo determinpelas relacdes de dependéncia das
familias. Essas relacbes sdo mostradas na Figufl),ljuntamente com a densidade de
probabilidade da rede como um tog(x).

Veja que, para o calculo da probabilidade condalioie cada variavel, as variaveis
pais sdo tomadas como independentes, mesmo quseglasna verdade dependentes. Essa
independéncia condicional € chamanldependéncia de Marka facilita muito o célculo
das probabilidades, pois cada familia pode seridersla isoladamente, e a funcédo de
densidade de probabilidade do modelo é depois lediguatravés do produtério das
probabilidades das familias.
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(@) (b)

Figura 1.7 (a) Estrutura de uma rede bayesiana. (b) Probabilidades cmaiicpara cada uma das variaveis

da rede e a funcdo de densidade de probabilidade da rede inteira.

As redes bayesianas sdo muito utilizadas como méta inferéncia para
determinar as relacfes reguladoras a partir desdael@xpressao génica. Isto €, dado um
conjunto de dados na forma de variaveis indeperd&nté possivel realizar uma busca no
espaco de todas as possiveis estruturas de regesdras de forma a encontrar a rede que
melhor explica as amostras disponiveis (baseadonagmizacdo de um critério de
qualidade). Como essa otimizacdo é um problemapdoNP-dificil (CHICKERING et al,
2004), métodos heuristicos de busca combinattoigeélmente necessarios.

Utilizando aprendizado em redes bayesian@&gRPet al (2001) estudaram as
relacbes de regulacdo dos genes envolvidos no deleida celular da levedura do péao
S. cerevisiae Os dados de expressdo originais continham 6.Enésge 76 condigoes
experimentais, e o algoritmo de inferéncia de rddieaplicado a 800 genes cujos valores
de expressao variaram mais significativamente. idaatlo as interacdes evidenciadas pelo
algoritmo, foi mostrado que apenas alguns poucnsggdominam o processo de regulacao
qgue da origem ao ciclo celular. Muitos desses ge@edde fato conhecidos como estando
envolvidos no controle e iniciagao do ciclo celular

As redes bayesianas sdo uma ferramenta muito sstaree para a analise dos dados
de expressdo génica, pois permitem a investigagdesttutura de relacionamento dos
genes, representando, portanto, uma oportunidadenpgpear as redes reguladoras. Além
disso, essas redes possuem carater probabiliséicedeterministico) o que € mais coerente
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com o funcionamento dos sistemas reais. No entastoedes bayesianas sdo geralmente
estaticas, e essas estruturas ndo condizem conturazaados sistemas reguladores. Essa
limitacdo pode ser contornada com a utilizacdo ddatos generalizados, como as redes

bayesianas dinamicasRIEEDMAN et al, 1998).

C. Equac0es diferenciais

A modelagem de redes génicas por equaclGes difarenardinarias €,
possivelmente, a metodologia mais amplamente adiéizpara representar e simular as
redes no computador. Neste formalismo, as conagigsade RNAS, proteinas e outras
moléculas sdo modeladas como variaveis no temponassdo valores reais nao negativos.
As interacdes reguladoras tomam a forma de relaftfesonais e diferenciais entre as
concentracfes das variaveis.

Mais especificamente, as relacdes entre as vasi&dei modeladas por equacdes de
taxa de producaadte equationy um método popularmente utilizado em cinéticamica,
em que as reacfes quimicas sdo descritas como degualiferenciais acopladas,
expressando a taxa de producgdo (aumento de coag@mtrde uma variavel em funcéo (da
concentracéo) de outras.

Considere o exemplo de sistema regulador da Fig@aadaptado de (&DWIN,
1963). A figura mostra um sistema regulador sisiple apenas um gene, considerando a
producdo de RNA. As equacgdes da Figura 1.8(b) eeser o comportamento de algumas
variaveis do sistema. A func&opode ser representada pela funcdo sigmdaidbkurve,
mostrada na Figura 1.9. Essa funcéo sera defiard@afmente no Capitulo 2.

Os modelos de equacdo diferencial tém sido utitigagara estudar circuitos
genéticos pequenos. A maior parte dos estudos sanali papel dos circuitos de
realimentacdo positiva e negativaH®RY & ADLER, 2000; GOODWIN, 1965; KELLER,
1994;SMOLEN et al, 2000). Realimentacdo negativa tem sido associaden@ortamentos
oscilatorios, muito importantes para o metabolisoetular (veja o Capitulo 4). Ja a
realimentacao positiva esta associada a possitidida multiplos estados estacionarios. De
fato, a instabilidade ocasionada pela realimentpg&diva aliada a saturacao é responsavel
por produzir mais de um estado estavel e essa-est#cionaridade tem sido associada aos

estados de diferenciacao celulan@MAs, 1998).
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X RNAM — kRNAmr (Xc ) - yRNAmX RNAM
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(a) (b)
Figura 1.8 (a) Sistema regulador envolvendo a sintes®RNAmM a producdo de uma enzirda a reagao
enzimética deA com o substrat®, produzindo o metabdlit€, a ativacdo do repressDratravés deC e a
regulacdo do gena (b) As equacdes diferenciais que modelam o comportamentmdesntracdeRNAmM
A e C sdo mostradas, ond¢ representa a concentracdo de cada molékudess constantes cinéticas de
producdo e/as constantes de degradacado. A fumg@presenta uma curva de regulagdo néo-linear variando
de zero a um.

As equacdes diferenciais tém sido utilizadas coresso na modelagem de diversos
circuitos conhecidos @ISUK & TYSON, 1998;HAMMOND, 1993;MACADAMS & SHAPIRO,
1995; MAHAFFY, 1984;REINITZ & VAISNYS, 1990), e a simulacdo em computador desses
sistemas tém ajudado a desenvolver uma nocaoivatudb comportamento regulador.
Atualmente, a principal dificuldade com essa téxnile modelagem € a auséncia de
informacfes especificas sobre as constantes @rétigeralmente esses parametros sao
determinados em experimentos vitro, masin vivo, devido a interferéncia de fatores
celulares internos, as constantes assumem val@s@mnbes diferentes e os modelos

computacionais muitas vezes acabam nao represertandos fendmenos observados.
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Figura 1.9 Hill curve para parametros arbitrarios, ondlecorresponde a acédo reguladora é o valor

retornado pela fungéo.

D. Equacdes estocasticas

A modelagem por equacdes diferencias pressupde agueoncentracdes das
substancias variam continuamente e deterministioseEmeuas suposicdes que podem ser
questionadas no caso de regulacdo géni@s(d & MJIOLSNESS 2001;GILLESPIE, 1977).

Em primeiro lugar, em algumas situag6es o nimenmaléculas envolvidas num processo

regulador € muito pequeno (da ordem de dezenagleocompromete a suposicado da

modelagem continua. Segundo, as mudancas deterogigipressupostas pelas equacdes
diferenciais podem ser questionaveis devido adlties de tempo nos eventos celulares,
como no atraso entre o inicio e o fim da transorig@omo consequéncia, dois sistemas
reguladores iguais com as mesmas condi¢cdes inmiaism acabar se encaminhando para
estados diferentes, um fendbmeno que € agravadaguamimero de moléculas envolvidas

é reduzido.

Para tentar contornar essas limitagdes, algunsesupoopuseram modelos discretos
e estocasticos da regulacdo génicalfpPIE, 1977;ARKIN et al, 1998). Nesses modelos,
quantidades discretas de moléculas sdo as vari@eigestado do sistema, e uma
distribuicdo de probabilidade conjunta é introdazira expressar a probabilidade de que,
em um dado instante, a célula assuma um determesdddo.

A simulacdo dessas equacbes € geralmente realpgadaneio de um método

chamado simulacédo estocastic@o¢hastic simulation proposto por GLESPIE (1977).
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Basicamente, o algoritmo de simulacdo estocasttarmiina quando a préxima reacao
ocorre (através da probabilidade de encontro embiéculas) e de que tipo ela sera, dado o
estado do sistema. Em seguida, o estado do sisteata@alizado e 0 processo se inicia
novamente.

A simulacdo estocastica foi utilizada pocAbAMS & ARKIN (1997) para analisar
as interacdes que controlam a expressao de um geiw procariotico. Eles investigaram
como o intervalo de tempo entre a ativacdo de ume gea acao reguladora do seu produto
em outro gene, o chamado tempo de comutacdo, &dafpela natureza estocéstica dos
intervalos de transcricdo e do niumero de moléquieduzidas. Eles mostraram que, para
este gene, rajadas de transcricdo séo produzidagemalos de tempo aleatorios, levando
a grandes flutuacdes no tempo de comutacéao.

Os resultados da simulagdo estocastica estdo mméismps da realidade da
regulacdo génica, mas o uso dessa técnica nem esémgridente. Em primeiro lugar, a
abordagem requer conhecimento detalhado dos meuasislas reacdes envolvidas,
incluindo as funcdes de densidade de probabilidddém disso, as simulacdes sé&o
geralmente muito custosas em relacédo a outrasct&cde modelagem, o que limita a sua

aplicacéo.

E. Matriz de pesos

Uma matriz de pesos (¥¥VER et al, 1999) consiste numa mattix n, onden € o
namero de genes, e 0s pesos (elementos da mattieain a influéncia reguladora de um
gene sobre outro. Os pesd§ representam a influéncia do gensobre o geng, e a
entrada reguladora total para um dado gegedada pela soma de todas as entradas
multiplicadas pelos seus respectivos pesos. A mdwi pesos considera a interacdo de
todas as combinacfes de genes, muitas das quiis feso zero. Apos a somatoria da
entrada, a saida da expressdo do gene é deternpoadana funcdo sigmoidal, provendo
nao-linearidade ao modelo.

Essa estrutura de entrada-saida corresponde auestrde uma rede neural
realimentada. Os pesos da matriz sao inicialmemgcahhecidos, mas podem ser
determinados de forma a se obter uma dinamica atksejtilizando meta-heuristicas de

otimizacdo, comosimulated annealingou algoritmos genéticos. Essas matrizes foram
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utilizadas por RIJITZ & SHARP (1995) para modelar o comportamento do geweda

moscaDrosophila melanogaster

1.5. Estrutura das Redes Génicas e Protéicas

Foi dito que o mecanismo de regulacdo assume afderuma rede de interacfes
génicas e protéicas. Veremos agora que essa redai pona estrutura organizada e que as
propriedades estruturais da rede podem ter im@esago funcionamento do sistema.

A. Estrutura em lei da poténcia

O mapeamento das redes celulares revelou que wuestdessas redes segue a
chamada lei da poténciegeQNG et al, 2000), ou seja, a probabilidade de um determinado
no terk conexdes (k) = k™, onde/ é o fator de decaimento. Em outras palavras, @alei
poténcia indica que ha uma grande quantidade deamsmuito poucas conexdes e uma
pequenissima quantidade de nés com muitas conexdes.

Juntamente com o mapeamento das redes celularpasnestruturais de varios
outros sistemas complexos, como a internet, as neglgrais, as redes sociais e as redes de
interacbes de espécies ABASI, 2002; SONG et al, 2005), comecaram a ser
disponibilizados na literatura. Uma andlise comjpaaadesses mapas mostrou que todas
essas estruturas também seguem a lei da poténdi@ya cada uma possua um fator de
decaimento especifico.

Essa descoberta causou bastante entusiasmo naidadainientifica, uma vez que
varios sistemas, em principio ndo relacionadostaagpresentavam uma forte ligacdo em
termos de similaridade de organizacdo estruturasaEnova visdo levanta duas
perspectivas. Primeiro, sugere que o principio rirg&ional e de processamento de
informacé&o é potencialmente 0 mesmo para todostEsrg®s complexos auto-organizados,
particularmente para os sistemas vivos. Segund®,agupropriedades estruturais desses
sistemas estdo de fato relacionadas as suas plage funcionais, e que a estrutura deve
ser considerada como um fator a ser analisado ejurdo com outras propriedades do

sistema.
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Logo em seguida a descoberta da estrutura em |pot#amcia das redes génicas,
diversas iniciativas apresentaram explicacdes $emtds para a sua origema(HINAN ,
2004). Segundo essas propostas, o primeiro pos¢o eonsiderado é que as redes nao sao
estéticas, elas crescem e, no caso das redes gjémipaocesso evolutivo determina esse
crescimento. Como segundo fator, foi mostrado asae simulagcbes computacionais que
0 crescimento da rede génica, quando é realizadeéstda duplicacdo de genes (ou seja, a
copia “acidental” de um gene em outra regidao do DNWante o processo de reproducéo,
um fendmeno ja bem conhecido em biologiag#RTs et al, 1989), é capaz de gerar uma
estrutura em lei da poténcia, tanto em termos tiragdo génica quanto em interacao
protéica, uma vez que 0 novo gene herdard carstctes do gene pai, e as proteinas

produzidas herdaréo as interacoes.

B. Propriedades

Como consequéncia da estrutura em lei da potéraims caracteristicas
interessantes emergem nessas redes. A primeimé&lgize a média dos caminhos minimos
entre todos 0s nds (uma medida chan@maprimento caracteristicou diametroda rede)
€ muito pequena em relagdo ao nimero de nds, evasib o que se poderia esperar de
uma rede aleatéria. Caminho minimo significa o mem@mero de arcos que se deve
percorrer num grafo para chegar de um né a outisa propriedade de diametro pequeno
em relagcdo ao numero de nés da rede € chamauddo pequen¢do ingléssmall world
(WATTS, 1999). Numa rede de interacao de proteinas con® @Q0000 nos, por exemplo,
o diametro € de aproximadamente 3. Isso implica, quena rede desse tipo, as
informacBes em um extremo da rede podem se dispersafluenciar todo o sistema
rapidamente.

A segunda caracteristica que emerge da estrutulai éa poténcia é que, dado que
a distribuicdo da conectividade ndo é igualitanayera alguns poucos nés com muitas
conexdes. Esses nGs muito conectados sédo chammabi®ALBERT et al (2000) mostram
gue uma estrutura em lei da poténcia € muito néante a falhas do que uma rede
aleat6ria ou uma rede exponencial (ambas ndo podsuiey. Nesse estudo, as falhas sao
consideradas como remoc¢ao de nos aleatérios da eededano causado pela falha é

representado pelo aumento no diametro da rede.rgdeado tipo lei da poténcia aumenta
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mais lentamente em diametro com o aumento do peadate falhas do que os outros tipos
de rede. Isso acontece porquehobsséo a principal via de interligacdo entre os rebs d
rede e, como eles sdo muito menos numerosos, falbai®rias dificilmente serdo capazes
de afeta-los significativamente. No entanto, o dstumostra que essas redes sao
extremamente vulneraveis a ataques inteligenteap&eas 0s nGs mais conectados na rede
sdo removidos, sua estrutura se desintegra rapideam®e fato, experimentos com
organismos reais demonstraram que a remoc¢ao diEbgna® mais conectadas de uma rede
celular geralmente causam a morte do organismajaemg a eliminacdo das proteinas
menos conectadas ndo costuma ser letaN@et al, 2001).

Outro papel importante ddaubsesta relacionado a disperséo de informacéo. Por
estar muito conectado, uhub fica muito suscetivel a informac¢des proveniene®utros
nés. Caso ohub seja realmente influenciado, essa informacdo pseedispersar
rapidamente pela rede e mudar todo o comportamgmtgsistema. Como exemplo, €
possivel citar a dispersdo de doencas em uma oedd. Jma pessoa com muitos contatos
sociais se torna mais suscetivel a entrar em @wotanh pessoas doentes e, portanto, de
contrair uma doenca contagiosa qualquer. Uma vezeggsa pessoa é contaminada, ela
podera dispersar essa doenc¢a contagiosa muitorg@damente na populacdo AWs,
1999).

C. Hierarquia modularizada

Um debate que causou certa polémica na linha dies @enicas € a existéncia ou
ndo de maodulos funcionais, isto €, um grupo de g€oe proteinas) que em conjunto
realizam uma operacdo especifica. De fato, ha eeid€ de grupos de proteinas
especializadas em determinadas funcdes, mas egsi@naas nao sao suficientes para
concluir que a rede génica é constituida por taiduios.

Ao analisar a estrutura das redes intracelulare43derganismos, R/Asz et al
(2002) observaram que todas essas redes possufamras muito semelhantes, exibindo
fator de decaimento e também coeficiente de claatgio (uma outra medida quantitativa
da estrutura) quase iguais. Tentando reproduziasesstruturas em computador, eles
mostraram que uma estrutura simplesmente do tipgalg@oténcia, mas sem maodulos, €

capaz de assumir o mesmo fator de decaimento, ossulipcoeficiente de clusterizacéo
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diferente dos observados. Com uma estrutura apeodsilar, a situacdo se inverte. O
coeficiente de clusterizacéo coincide com o dasgedais, mas o fator de decaimento se
torna diferente. Esse dilema foi resolvido com appsta de uma estrutura hierarquica
modular, na qual médulos maiores sédo constituigosiddulos menores que, por sua vez,
sdo constituidos de moédulos menores ainda, e asgiessivamente. Essa estrutura possui
uma caracteristica chamada auto-similaridade, @oetir os mesmos padroes em varios
niveis hierarquicos e é, portanto, conhecida eaalitira como estrutura fractalAlRsz et
al.,2002). O padrao de estrutura fractal apresentaessnws coeficientes das redes reais, e,
de fato, a existéncia de moédulos dentro de outréduins tém sido confirmada por
evidéncias experimentais. Essa hipotese também dstaacordo com evidéncias
encontradas em outras redes, como no caso dasrredess do cérebro, que constituem
mobdulos especializados em determinadas fungbegntoddesses moédulos ha regides
menores correspondendo a tarefas mais especificasesmo pode ser encontrado nas
redes ecoldgicas, em que h& nichos e sub-nichespieies.

A Figura 1.10 apresenta uma ilustracdo de uma hesldrquica modular. Veja
como a estrutura se modifica a medida que os nineiarquicos aumentam. A estrutura da
figura é totalmente simétrica em todos o0s nivelsvi@mente, em organismos reais essa

simetria perfeita ndo € esperada.

Figura 1.10Formacao de uma rede hierarquica modular em trés niveis.
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Capitulo 2

Recuperacao de Redes Génicas

Resumo- Este capitulo trata do problema de inferéncieedes génicas a partir de dados
de microarranjos, utilizando redes bayesianas.réfdaconsiste em, a partir dos dados,
gerar um modelo de rede bayesiana que explica padamento das variaveis (isto é, os
niveis de expressao génica observados) ao longexg@simentos. Atualmente, a principal

dificuldade relacionada a este problema € a auséiei amostragens suficientemente
representativas para que a correlacdo entre as/gariseja estimada com confiabilidade. A
guantidade de dados disponivel é geralmente meitozida considerando a complexidade
da tarefa de inferéncia, e a situacdo é ainda adeapelos niveis elevados de ruido dos
dados de expressdo. Levando isto em consideracgowppdsto aqui um método de

estimacdo de densidade de probabilidade que bussanimar a utilizacdo dos dados

disponiveis, gerando representacdes aceitaveis iunstancias nas quais métodos
tradicionais ndo operam satisfatoriamente. Esteo noétodo é usado para capturar a
correlacdo entre os genes na tarefa de inferéeaiades bayesianas em dominio continuo.
A técnica proposta é comparada com uma metodoldgiaedes bayesianas discretas

tradicionalmente aplicada a este problema.

2.1.Introducéo

O problema de recuperacao de redes génicas coesiste partir de um conjunto de
dados descrevendo o estado dos genes em circuastdliferentes, tentar inferir qual as
relacbes causais determinantes para o comportaméstrvado do sistema. Em termos
mais gerais, a tarefa consiste em gerar um modelbapilistico que explique com o
maximo de satisfacdo possivel (segundo algum icrit#isjetivo) um conjunto de dados
observados, e esse modelo deve ser descrito na figmelacdes causais. A proposicao de
modelos a partir de dados observados é denomidaddificacdo de sistemas GAIRRE,
2004).
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Para o caso especifico de redes génicas, os dadodegcrevem os estados do
sistema sdo os dados de expressdo génica, ouosestado de cada gene pode ser
representado pelo nivel de expressdo que ele apmesen determinada circunstancia.
Assim, de forma a tentar recuperar a estruturantdgaicbes genéticas de uma rede, uma
pratica comum € perturbar o sistema, expondo-demxetites condi¢cdes experimentais, e
medir 0s niveis de expressao génica que sao olgidagsposta. Quanto mais abrangentes
forem as condicBes experimentais, melhores serdpeaspectivas de se chegar ao
mapeamento das interagfes. Quando o interessdlisearside na dindmica do processo,
os dados devem assumir caracteristicas temporaisod2lo deve descrever as relacdes
causais que explicam a dinamica das variacdesvanaes no sistema.

Modelos de redes génicas que procuram explicaomgartamentos observados em
sistemas celulares sdo de fundamental importaramia p entendimento dos processos
biolégicos. A simples caracterizacdo dos genes seds papéis, em geral, ndo é suficiente
para explicar eventos e fendmenos celulares deegde, simplesmente porque na grande
maioria dos casos ndo ha uma funcdo especificagaa@ gene. Espera-se, porém, que
através da analise de mapas de redes de intersajagsossivel descrever e compreender 0s
processos em cadeia responsaveis por determinatadogs fenotipicos. Um exemplo
classico € o mapeamento das interacdes que dadenordguma doenca como O cancer.
Baseado na via de relagdes causais, seria posgoreexemplo, avaliar a viabilidade e
eficacia de uma intervencdo artificial em algum duseis intermediarios visando
interromper 0 processo.

Devido a importancia que lhes é atribuida, a demauit esses mapeamentos tem
sido muito grande ultimamente. Ndo obstante, exdstda uma caréncia de ferramentas
computacionais capazes de gera-los de forma sistané uma das principais razdes para
isso é a falta de informacao suficiente. Mais efipamente, os experimentos tipicos de
microarranjos, envolvendo cerca de 100 condicoesrerentais, ndo fornecem amostras
com quantidade e representatividade suficientea parestigar com confiabilidade a
correlacdo entre as variaveis, e, por conseguyinbeluzir mapeamentos adequados. Como
resultado, é necessario desenvolver métodos déiia capazes de lidar com uma menor
quantidade de informacéo, otimizando assim a atifio dos dados disponiveis e extraindo

deles o maximo de conhecimento possivel.
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Tendo essas circunstancias como motivacdo, € pgompesse capitulo um método
de estimacéao de densidade projetado especialmaraeqnjuntos de dados pequenos. Esse
modelo é empregado num contexto de inferéncia desrbayesianas para compor uma
técnica de recuperacdo de redes génicas que tema@imizar a utilizacdo dos dados de
expressao.

Este capitulo esta dividido, no que segue, em dese@Na Secao 2.2, € apresentada
uma contextualizacdo da literatura, levantando uhsaussdo sobre as questdes que
motivaram o uso das redes bayesianas como téominaodelagem e sobre a probleméatica
envolvida no emprego das técnicas de estimaca@nkdhde mais comumente utilizadas
no processo de inferéncia. Na Secao 2.3 o algoiknestimacéo de densidade proposto é
apresentado e alguns experimentos de estimacdendeddde sao realizados. A Secéo 2.4
apresenta a metodologia a ser utilizada nos expaton de inferéncia de redes génicas
estaticas e os resultados dos experimentos. A S2¢&adaz uma discussdo sobre os
resultados obtidos.

Antes de prosseguir com a leitura do capitulo,gesdo ao leitor interessado que
consulte o Apéndice, onde uma série de experimecbogputacionais sdo realizados
utilizando redes bayesianas. Os experimentos explar potencial das redes bayesianas
como ferramentas de identificacdo de sistemasyesiigam a aplicabilidade prética das

redes bayesianas a problemas do mundo real.

2.2.Aspectos Preliminares

Inferir redes génicas confiaveis a partir de dattoexpressao é uma tarefa bastante
desafiadora. Algumas das principais dificuldadesv@m da natureza dos processos
genéticos em si, uma vez que as interacfes géragatadoras sdo essencialmente nao-
lineares e os mecanismos de controle celularesistad a pequenas perturbacdes, sao
inerentemente estocasticosqdANbAMS & ARKIN, 1997). Ademais, devido ao alto custo dos
experimentos de microarranjos, ha na pratica unantglade relativamente reduzida de
dados disponiveis — em geral algumas poucas ddeigsntos em séries temporais ou
condicOes experimentais independentes —, enquanuargtidade de genes envolvidos € da
ordem de milhares. Um problema adicional € quean®sl de expresséo sdo extremamente

ruidosos; erros de quantizacdo podem atingir nigeiS0 a 50% (MGRON & HOJEISEL,
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1999). Este cenario tem levado a uma necessidadeertte de ferramentas computacionais
capazes de capturar correlagcdes nao-lineares ledada interagcdes estocasticas, sendo
também ao mesmo tempo robustas o suficiente pagaargmn satisfatoriamente sob
escassez de dados e informagéo ruidosa.

Entre as técnicas de modelagem existentes, capize®presentar e realizar
inferéncias automaticas de uma rede génica casetdes bayesiand®afyesian Networks
— BN) (FEARL, 1988) sao consideradas dentre as opcdes maistagala redes bayesianas
sdo naturalmente probabilisticas, possuem robuasteddo e sdo sensiveis a correlacdes
nao-lineares. Com efeito, ndo é por acaso quedas fgayesianas sao a metodologia mais
adotada para engenharia revérsie interacdes genéticas causais na literatura de
bioinformética.

Redes bayesianas sdo também suficientemente digxpara serem adaptadas a
dominios estéaticos e dindmicos. Redes estaticasctdno objetivo descobrir interagdes
génicas responsaveis pelos estados de equilibricsistema. Sao interessantes, por
exemplo, para analisar como genes interagem parardgem a um estado fenotipico
estavel, como no caso de tecidos normais e camserdsabordagem estatica € um método
eficiente para mapear os atratores da rede. Regesibnas dindmicasKEDMAN, et al,
1998) usam dados de séries temporais e tambénpareon circuitos de realimentacgéao,
sendo portanto capazes de prover uma modelageralplisbca da dinamica do processo
sendo analisado.

Outra particularidade das redes bayesianas € Iase pedem ser discretas ou
continuas. Em redes discretas, os niveis de edmessginalmente continuos, devem ser
discretizados antes da analise. As relacfes dendépeia condicionais podem entdo ser
calculadas com exatiddo através das tabelas deahplidade condicional de Markov
(Conditional Probability Tabless CPTs). A abordagem continua, por sua vez, naohen
discretizacdo. As relacdes condicionais sao reptadas por densidades marginais,
calculadas com a ajuda de métodos aproximados tmaedo de densidade de

probabilidade.

1 O processo de inferéncia de redes génicas é mais conhecidoataréitde bioinforméatica como engenharia

reversa, dado que a tarefa consiste em tentar compreender an&umento de um sistema ja em operagdo
através da manipulacdo desse sistema. O leitor habituado adfetomen“identificacdo de sistemas” deve

atentar a essa particularidade.
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Como os niveis de expressdo génica em uma célutangem naturalmente ao
dominio continuo, € de se esperar que as abordagetisuas sejam mais indicadas para a
reconstrucao de redes reguladoras que as aborddigeretas. Genes operam grande parte
do tempo em niveis de expresséo intermediariosliscaetizacdo vai certamente levar a
perda de informacao relevante, que, alids, ja dabis escassa. Surpreendentemente,
contradizendo este raciocinio, a grande maioriaegtigdos envolvendo inferéncia de redes
génicas utilizando redes bayesianas, sejam elaamdias ou estaticas, fazem uso de
variaveis discretizadas em vez de continuag(fvAaN et al, 1999;KHAN et al, 2002;0ONG
et al, 2002;Pe'Er et al, 2001;PeRNA, 2004;SMITH et al, 2003;SPIRTESet al, 2000;Yu et
al., 2004;Zou & CoNzEN, 2005). De fato, redes bayesianas discretas sdosnoerstosas
computacionalmente quando o niumero de niveis discéepequeno, e sdo mais facilmente
compreensiveis e implementaveis. No entanto, nerdaesses beneficios é suficiente para
sustentar a escolha por discretizagdo quando aidapgea de inferéncia é limitada pela
quantidade reduzida de informacdo disponivel; odjdefinitivamente o caso para dados
de expressao.

Provavelmente, a principal razao para evitar dasinontinuos esta relacionada a
necessidade de controlar a grande flexibilidadelderitmos semi-paramétricos e néo-
lineares de estimacédo de densidade. Os métodosutiti@asdos de estimacao de densidade,
como Parzen windowsK-nearest neighbore Gaussian kernel¢ScotTt, 1992), variam
consideravelmente em performance sob pequenas icagdiés em seus parametros de
regularizacdo. Como ja discutido enriEDMAN et al, (1999), a configuracdo desses
parametros ndo é uma tarefa simples, embora pexpas redes bayesianas continuas
baseadas nesses tipos de métodos existarmkiliN & TRESR 1996).

Mais recentemente, uma nova rede bayesiana cantbaseada em mistura de
modelos gaussianos e no algoritmo de maximizacdo eseranca Expectation
Maximization— EM) (BILMES, 1998;BIsHOP, 1995), foi proposta (BvIES & MOOR, 2000).

O algoritmo EM é uma abordagem muito eficaz. Quamsido em conjunto com algum
critério de selecdo de modelos, como BIBayesian Information Criterignou AIC
(Akaike’s Information Criterioj) ele se torna completamente automético em temheos
ajuste paramétrico. De fato, EM tem sido extensersm utilizado em aplicacbes recentes

de bioinformatica (como emAR et al (2003)), incluindo a reconstru¢cdo de redes
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reguladoras (ERRIN et al, 2003). Um problema da estratégia EM € que os s=udtados
dependem fortemente da inicializacdo, que € ofiigieate realizada de forma aleatéria, e
ela tende a produzir resultados diferentes a cada execucao.

Além das limitagBes dos métodos de estimacgéo nisidble descritos acima, existe
uma outra — e certamente mais decisiva — dificiddgde surge devido a quantidade
reduzida de dados disponiveis. De acordo com aateer regularizacdo(GIRos! et al,
1995), inferéncias nao-lineares baseadas apenamarpequena quantidade de informacéo
tenderdo a sofrer de uma capacidade de generalizaddizida. Explicitamente, como
apenas uma pequena quantidade de dados esté d&pordtodos de regressao se tornardo
tendenciosos em torno de pontos conhecidos, ermuanpredicdo em regides mais
desconhecidas se torna prejudicada. Este cenaind@ mais agravado para o caso de
expressdo génica, porque como os niveis de ruidleségeral muito elevados, até os
pontos conhecidos tornam-se pouco confiaveis. tégiess como métodos dernel que
posicionam uma funcéo de base radial sobre cadateardisponivel, irdo certamente se
sobre-ajustar aos dados. O mesmo € esperado gartnabs como o EM, dada a sua
grande flexibilidade.

Considerando esses aspectos desafiadores relaosslgoritmos continuos, é
proposto aqui um novo método de estimacdo de dmiesid para
redes bayesianas aplicado a reconstrucao de rédesg no dominio continuo. O método
€ particularmente projetado para lidar com conjsiak® dados pequenos, dando prioridade
a generalizacdo quando pouca informacdo esta disgorEssa proposta utiliza um
algoritmo de sistemas imunoldgicos artificiais chdm ARIA (Adaptive Radius Immune
Algorithm) (BEzErRRA et al, 2005), que realiza uma compressdo da informacéo,
posicionando um numero reduzido de prototipos @escgaussianas) de acordo com a
densidade de amostras no espaco. ARIA implementaecanismo adaptativo que € capaz
de capturar a informacéo de densidade local affiftarte do ruido. Em uma segunda fase,

2 Regularizacdo é um conceito em estatistica que esta relacionadddadmiale uma curva. No caso da

estimacdo de densidade, funcBes de densidade de probabiligdderegularizadas sdo funcdes de
conformacdo mais suave. A regularizacdo também estd associada a dapdeidgeneralizacdo de uma

curva, no sentido de que curvas mais suaves atuam mais efigatdéema interpolacdo dos dados, sendo,
portanto, em geral mais mais capazes de expressar o compootatesejado em regides onde ha pouca
informacao disponivel.
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aprendizado supervisionado é utilizado para detemmaiutomaticamente a variancia das
gaussianas, baseado no critério de maxima verdisaima.

O método de estimacdo de densidade proposto, diasaa ARIA, sera
primeiramente comparado com o algoritmo EM quanmdbas séo aplicados em problemas
de estimacdo de densidade com poucos dados. Osfimbp@valiar como esses métodos se
comportam em termos de desempenho sob circunstéocgsamente severas, mostrando
gue o ARIA é realmente capaz de evitar sobre-ajliste um segundo experimento, uma
rede bayesiana continua, que utiliza o ARIA patanesdo de densidade, € proposta e
aplicada a dados de expressao artificiais, gerpdosnodelos sintéticos realistas de redes
génicas. Sua performance sera comparada com a@aécwis utilizada para esse fim, as
redes bayesianas discretas. Pretende-se mostrar aahscretizacdo afeta a performance
da inferéncia quando uma pequena quantidade denaféo esta disponivel.

Embora andlises experimentais com dados reais s#garjadas, o conhecimento
cientifico sobre estruturas de redes génicas hadéginda é muito limitado. Experimentos
com dados reais acabariam por se tornar restritemadises e conclusdes subjetivas
(FRIEDMAN et al, 1999; VAN BERLO et al, 2003). Como argumentado emcR et al
(2004), dado o conhecimento completo da estruterdadeira da rede em questdo e a
possibilidade de controle preciso da quantidadeatidpde dos dados, as redes sintéticas
sdo ainda a melhor maneira de realizar uma comparabjetiva entre os diferentes
métodos. De fato, dados artificiais tém sido amplate utilizados para validacao de outras
técnicas de inferéncia na comunidade de bioinfao@dKHAN et al, 2002; RiCE et al,
2004;SmITH et al, 2003;YuU et al, 2004).

2.3.Estimacao de densidade

Estimacédo de densidade é a tarefa de inferénciamdefuncdo de densidade de
probabilidade Rrobability Density Functior- PDF) baseada apenas nos dados gerados por
essa funcdo. Obviamente, como o numero de dadpsniN®is € em geral limitado e o
processo de geracdo de dados é naturalmente dismcasm maioria dos casos €
praticamente impossivel recuperar exatamente a \Ribffadeira. Na pratica, entretanto,

obter uma boa aproximacéao é usualmente possiveigeel.
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Nesta secdo, o método de estimacdo de densidagesfr € apresentado. Em
seguida, uma breve descricdo do algoritmo de maagaop da esperanca € fornecida. Os
experimentos computacionais realizados, comparaadiuas técnicas, sdo apresentados e
discutidos. Nesses experimentos preliminares, @ewd dos dados nédo tem relagdo com o
problema de recuperagcdo de redes génicas, no guahastras representam genes e as

condicbes experimentais a dimensdo dos dados.

A. ARIA (Adaptive Radius Immune Algorithm)

ARIA é um algoritmo de Sistemas Imunoldgicos Actdis (Artificial Immune
Systems- AIS) (OE CASTRO & TimMIS, 2002) originalmente proposto para clusterizacao
baseada em densidadeefBRRAEt al, 2005). Usando idéias inspiradas em mecanismos do
sistema imunolégico, como o principio da selecdonall e a supressdo da rede
imunoldgica, ele realiza compressdo dos dados ésrala geracdo de prototipos
(anticorpos — Ab) que competem para o reconhecoreodg dados (antigenos — Ag) em um
processo auto-organizado.

O procedimento de treinamento nao-supervisionade ger resumido em trés fases
principais, como descrito a seguir (para uma degdormais completa do algoritmo o leitor
deve se referir a®ERRAet al (2005)):

1) Maturacdo de afinidadeos antigenos (dados) sdo apresentados aos posca
aqueles anticorpos que aprensentarem uma maiocidaga de reconhecer os
antigenos, segundo alguma métrica, tém associaslagragrau de afinidade maior.
Nessa fase, anticorpos sofrem hipermutacdo de fanmossivelmente melhor
reconhecer os antigenos (interacdes do tipo Ag-Ab).

2) Expanséao clonalaqueles anticorpos que sao mais estimulados €jsapresentam
maior grau de afinidade) sdo selecionados parasdmados. A rede imunolégica
cresce.

3) Supressao da rede interacdo dos anticorpos € gquantificada, enseanticorpo
reconhece outro anticorpo, um deles é selecionad® ser removido do conjunto
de protétipos (interagbes do tipo Ab-Ab).

Inicialmente, um numero arbitrario de anticorpogeéado em posicdes aleatorias.

Aqueles anticorpos com maior grau de afinidadeamtigyenos (isto €, aqueles protoétipos
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que tém uma distancia pequena em relacdo aos dsaiwejn mutacdo em direcdo aos
antigenos reconhecidos, em uma taxa proporciondist@ncia Ab-Ag. A seguir, 0s
anticorpos que reconhecem muitos antigenos saadisnisto €, eles geram copias deles
mesmos, fazendo assim o nimero total de anticeypoentar.

Para cada anticorgcé associado um raio de supressao parti®ilaéBe a distancia
entre dois anticorpos € menor que o raio de sujwese um deles (isto é, se ha
reconhecimento entre eles) aquele de maior ralionénado da populacdo. Dessa forma, os
anticorpos redundantes sao suprimidos e apenakadunais adaptados prevalecem.

As trés fases principais sao repetidas sequersmmémpor muitas iteracoes,
enquanto a taxa de mutacdo é gradualmente red2sdagentes “imunoldgicos” devem
interagir num processo auto-organizado que termuendo o numero de anticorpos da
populacdo estabiliza e novas mutagbes nao causas) Mmadancas significativas no
posicionamento dos anticorpos.

O recurso principal do algoritmo esta relacionadaraio de supressao adaptativo.
Os valores independentes Besédo escolhidos para serem inversamente propoigiana
densidade local em torno de cada anticorpo: enbesgdensas, anticorpos terdo raio
pequeno, e em regides esparsas, raios grandesa Besgira, 0s anticorpos podem se
aproximar mais uns dos outros em regides de altgidde, mas ndo podem ficar tao
proximos entre si onde a densidade € baixa. Commoltaglo, no fim do processo a
informacéo de densidade presente nos dados tesde raaximamente preservada. Além
disso, a distribuicdo de probabilidade dos antimerpera semelhante a distribuicdo de
probabilidade dos antigenos, mas como apenas riafdo essencial € capturada, ruido e
outliersacabam por serem filtrados.

Além disso, como uma consequéncia da auto-orgganza tamanho da populacéo
de anticorpos é também auto-regulado, isto é, ARlfmaticamente determina o niumero
de protétipos que € necessario para uma repredentdg alta-qualidade. Todavia, é
possivel controlar o nivel de especificidade daesgntacdo compactada através do ajuste
do parametre, que define o comprimento do menor raio de suficeda populacdo (o raio
do anticorpo localizado na regido mais densa dagegp Valores altos de fornecem
representacbes generalizadas e, indiretamente, smanticorpos, enquanto valores

pequenos definem representacdes mais acuradasgeqéentemente, mais anticorpos.
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Essa destacada capacidade de auto-ajuste prové flaxiailidade adicional ao
procedimento de aprendizado do ARIA, que geralmaeéte € encontrado em algoritmos
convencionais.

A Figura 2.1 fornece um exemplo ilustrativo da poessdo de informacao
realizada pelo ARIA. Os dados na Figura 2.1(a) cestdtribuidos em um espaco
bidimensional e formam dois clusters com o mesmueana de pontos (200 amostras em
cada cluster), mas de densidades diferentes. O A&tl&xecutado para esse conjunto de
dados e a configuragdo final dos anticorpos é mdatna Figura 2.1(b), onde o centro de
cada circulo representa a posi¢cao de um anticogsa&os dos circulos correspondem aos

raios de supressao individuais.

(a) (b)

Figura 2.1 (a) Conjunto de dados com dois clusters de densiddiflmentes. (b) Posicionamento dos
protétipos do ARIA.

Repare que o0 numero de anticorpos em cada um astersd € o mesmo, e que eles
estdo muito mais proximos entre si na regido dstetude maior densidade do que na
regido do de menor densidade, mostrando que, erobatados tenham sido compactados,
a informacao de densidade foi preservada dentrdirdidss possiveis.

A Figura 2.2 mostra outras duas instancias da e€&ecdo ARIA para 0 mesmo
valor der. Veja que embora a inicializacdo do algoritmo segatoria, a representacao

obtida ndo varia muito em cada caso.
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Figura 2.2 Duas novas execuc¢des do ARIA para o problema dos dois sldstdensidades diferentes.

B. ARIA para estimacao de densidade

Para aproximar a PDF verdadeira, a maioria dosdoétde estimacgéo de densidade
empregam misturas de gaussianas (ou modelos deraf)isgue, quando somadas,
modelam uma funcdo de probabilidade complexa. Mistde gaussianas sao de fato
capazes de aproximar qualquer PDF (dado que o mlteeromponentes € suficiente), mas
entre muitas outras propriedades interessantesudaées gaussianas, a principal razéo
para elas serem as mais escolhidas estd em salalidade analitica.

Aqui, a fase nao-supervisionada é utilizada parfinideos centros das funcdes
gaussianas. Como as gaussianas sao somadas paa eoRDF final, € imediato concluir
que regides densas do espacgo vao precisar de masignas que regides esparsas, 0 que
propriamente coincide com o principal objetivo d®IA. Isso ndo € necessariamente
verdade para o caso em que as gaussianas podpastar diferentes, pois uma gaussiana
de peso elevado pode substituir muitas gaussianpesb reduzido.

Para privilegiar generalizacdo ao invés de esp@tdfile, as gaussianas devem
apresentar variancias iguais, reduzindo assim oceruirme parametros do modelo. Além
disso, seus pesos sdo também ajustados para sprais (precisamente N/ ondeM € o

namero de gaussianas), pois como € esperado qeresalade seja preservada, por¢des do

% Modelos de mistura s&o uma combinacdo de funces gaussiadasyma outra funcdo de probabilidade
simples, que quando somadas modelam uma funcéo de densdadabilidade complexa. Em estimacgéo
de densidade o emprego de um modelo de mistura esta relaciodattsminacdo do nimero de gaussianas
utilizadas, da altura (ou peso) de cada gaussiana, das suasasb@u variancias) e da posicdo no espaco
dos seus centros de distribuicdo.
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espaco de alta densidade serdo naturalmente madejaot um numero maior de
gaussianas, ao invés de poucas gaussianas comepmsos.

O papel dessas restricdes € limitar a flexibilidddenodelo em situacées em que 0s
dados sdo escassos. Limitar a flexibilidade é umaneima de obter PDFs mais
regularizadas.

Para ajustar a variancia das gaussianas, seradadetaequacdo 2.2, a ser
apresentada na proxima subsecéo, a qual determexddacia de cada gaussiana de forma
a maximizar a verossimilhanca dos dados conhe@doselacdo ao modelo. Como, no
modelo proposto, as gaussianas devem apreseni@ncias iguais, o valor escolhido para
esse parametro sera a meédia de todas as variamdiaduais.

Mesmo para um modelo com tantas restricbes de bflelide, a fase
supervisionada relativa a determinacdo da abemdasa gaussianas € ainda gulosa o
suficiente para gerar um sobre-ajuste aos dadosdqua numero de componentes é
relativamente alto. Para contornar esse problerog,pfojetada uma estratégia de
perturbacdo que consiste em adicionar um ruidosgaus de baixa intensidade nos dados
originais. Apos a fase nao-supervisionada, as aa®sto perturbadas de forma a alterar
ligeiramente a distribuicdo dos dados. Uma an&is@irica mostrou que um ruido de
desvio padrao de 0,05 é suficiente para os casedaglws aqui, considerando-se os dados
normalizados. A equacédo 2.2 € entdo aplicada sss®s pontos de maneira a maximizar
sua verossimilhanca. Essa estratégia mostrou ss&tianba eficiente em aumentar a
regularizacdo das PDFs obtidas.

O método de estimacdo de densidade proposto podees@mido da seguinte
forma:

1) Determine os centros das gaussianas usando ARIA,;

2) Ajuste os pesos das gaussianas paadideM é o nUmero de gaussianas;

3) Perturbe os pontos usando um ruido gaussiabaige intensidade;

4) Encontre as variancias das gaussianas usandoagd® 2.2 e tirando a média

sobre o nimero de componentes.
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C. Maximizacéo da Esperanca em Modelos de Mistura

Através da derivada da formula da verossimilhadgaum modelo de mistura
gaussiano, junto com um formalismo bayesiano enadgmnanipulagéo algébrica, é possivel
deduzir expressdes analiticas que determinam dsmpaos 6timos de um modelo de
mistura em termos de maximizacao de verossimilhdBeaEes, 1998). As equacdes 2.1,
2.2 e 2.3 representam as formulas para os par&r@imos que definem o modelo, onde
U, g ew sdo a média, o desvio padrdo e o peso da gaugsiaespectivamente, e
j =1,...,M. Ainda nas equacdes, representa o-€simo ponto dos dados, onde 1,...N,

e P(j |xn) € a probabilidade posteriori da gaussiana dadox,. A letrad representa a

dimensao do conjunto de dados.

novo — Zn Pantigo(j | Xn )Xn

'uj - Zn Pantigo(j | Xn) (21)
ool _ 1 2 P X0 ) 1%, = 4™ IF
(0']- ) - a zn Pantigo(j I Xn) (22)
novo 1 novo( :
wee =3 P(jIx,) (2.3)

: N

Nas equacdes acima, as notagimg e antigo servem para denotar o procedimento
iterativo a ser descrito mais adiante.

Para realizar o célculo da probabilidadgasteriori P(j | x,), utiliza-se o teorema

de Bayes da seguinte forma:

p(j )= PX1)PL) (2.4)

p(x)

Onde a distribuicéo da mistura(x), é dada por:
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M

p(x)=>" p(x] j)P(j) (2.5)

j=1

Essas equacdes ndo-lineares sédo de dificil otiddzacndo fornecem um método
direto para o calculo dos parametros. Entretantppssivel contornar essa dificuldade
aplicando-se um esquema iterativo que converge pamaminimo local, chamado
maximizacao da esperang¢a\{, do inglésExpectation Maximization

O algoritmo comeca com parametros iniciais aleasorique chamaremos de
“antigos”. Em seguida, essa estimativa inicial iezada para calcular os “novos” valores
dos parametros, para os quais o valor da funcaeiessimilhanca deve aumentar. Apos
calcular todos os parametros, os valores “novosdiseam agora “antigos”, € 0 processo se
inicia novamente. Esse esquema iterativo é repettdoque o algoritmo convirja. EM
promove um método simples e préatico de estimac8gd@dmetros da mistura que evita as

complexidades de algoritmos de otimizacdo nao-lesea

D. Experimentos em Estimac&o de Densidade ComparaRtd &EM

Quando poucas amostras estao disponiveis, a edtingia verdadeira PDF se torna
um problema muito dificil. Sob caréncia quantitatisde informacdo, € necessario dar
prioridade a regularizacdo das curvas obtidas; castrario, generalizacdo e predicéo
serdo prejudicadas. E necessario abdicar da esjmaniie, ou as funcbes estimadas ser&o
tendenciosas em torno dos pontos conhecidos.

Sera analisada aqui a performance dos algoritniRi®\ & EM em dois problemas
diferentes de estimacdo de densidade. A eficiédeis técnicas € medida pela sua
capacidade de generalizacdo e predicdo, isto &, uel competéncia em maximizar a
verossimilhanca para pontos desconhecidos a priori.

No primeiro e mais simples problema analisado,uacdo de densidade de
probabilidade original é composta de cinco gaussiaelipticas com matrizes de
covariancia distintas, fixadas em um espaco bi-dsmmal. A Figura 2.3(a) mostra sua
conformacao tri-dimensional. Essa PDF foi utilizpdaa gerar 150 amostras, mostradas na

Figura 2.3(b). Uma parcela de 80% dessas amostrass€olhida aleatoriamente para
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compor o conjunto de treinamento, e os 20% restdotam utilizados para a fase de teste

dos métodos.

(b)

Figura 2.3 (a) Conformacao tri-dimensional da PDF composta porsgaes elipticas. (b) 150 amostras

geradas pela PDF.

Para fazer uma comparacao mais equilibrada entmeétizdos, ARIA foi executado

inicialmente para diferentes valores do paramet&oo nimero de gaussianas obtido para

cadar foi entdo utilizado para inicializar o EM. Os wvade der usados variam de 0,003 a

0,06. Cada método foi executado 50 vezes e a ndédiaesultados é mostrada na Figura

2.4, onde o erro de verossimilhanca (isto é, o thagao logaritmo da verossimilhanca)

para os dados de treinamento e de teste por nlmheegaussianas sao apresentados, junto

com 0s seus respectivos desvios padrao da média.
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Figura 2.4 Desempenho do ARIA e do EM para o problema das gaussiipiacas.
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O erro de verossimilhanca é dado pela equagéo 2.6:

N

E:—InL:—ZN:Inp(Xn):—ZIn{i (xn|j)EP(j)}, (2.6)

n=1 n=1 j=1

onde E representa o0 errd, representa a verossimilhanca e as outras vari®agisas
mesmas definidas na Sec¢éo 2.3.C.

Note na Figura 2.4 que o EM obteve um erro dedaraanto menor que o do ARIA,
mas na fase de predicédo a performance do ARIA toiavsuperior. Esse resultado sugere
uma evidéncia bastante forte de sobre-ajuste. Serail® flexivel, o modelo gerado pelo
EM se ajusta muito bem aos dados de entrada, rettuaissim o erro de treinamento. No
entanto, esse ajuste se torna especifico demaista ge o modelo perder a capacidade de
generalizacdo, resultando num elevado erro de ¢estiedo sujeito a dados desconhecidos.
Veja também que, a medida que a complexidade delmadesce (o nUmero de gaussianas
aumenta), o erro de treinamento tende a reduas,gblexibilidade do modelo de misturas
também aumenta. Como conseqiéncia, h4 uma pendayalarizacdo das curvas, e uma
predicdo de baixa qualidade € obtida.

Por outro lado, as restricdes de flexibilidadeastps ao modelo gerado pelo ARIA
reduzem o sobre-ajuste aos dados, aumentando assira capacidade de generalizagao
(para o problema em questdo) e levando a um ertestie menor. Note na curva de teste
que o0 numero de gaussianas € inicialmente insofesiee que o erro de predicdo é
gradualmente reduzido até que o numero de gaussia@@ 0 bastante para uma
representacéo de boa qualidade. A medida que ihifiéade aumenta ainda mais, a curva
de erro permanece estavel, pois o mecanismo darlpggfio forca a abertura das
gaussianas a ser relativamente alta, evitando aesisobre-ajuste mesmo sob essas
condicdes. Isso pode ser observado também na dargao de treinamento.

Outro ponto interessante nos gréaficos € que odgadepadréo no erro obtido pelo
algoritmo EM sdo muito maiores que aqueles obtpie modelo gerado pelo ARIA. Isso
certamente ocorre porque a performance do EM depemdto de sua inicializacao,
enquanto o ARIA, que também é inicializado aleatognte, € capaz de encontrar

representacdes aproximadamente equivalentes anoadaxecucao.
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O segundo problema analisado nesta secao codsistenjunto de dados Iris. Esse
conjunto de dados é amplamente utilizado na coradeidle aprendizado de maquinas para
validacdo de técnicas de clusterizacdo e classficaOs dados sdo compostos de 150
pontos e quatro atributos, representando trés iespée plantas. Desta vez o problema de
estimacdo se torna mais dificil, porque de acordm ® principio da “maldicdo da
dimensionalidade” (BLLMAN, 1961), a medida que o numero de dimensdes cresce
linearmente, a quantidade de dados deve crescenempialmente de modo a manter a
mesma densidade amostral. Como a dimenséo dos dedosu de valor e o ndmero de
pontos foi mantido o mesmo do problema anterigupgsivel concluir que a informacéo
disponivel foi drasticamente reduzida.

O procedimento experimental empregado € o mesnd® &e dados para
treinamento, 20% para teste e cada algoritmo faecaado 50 vezes (os dados de
treinamento e teste séo redefinidos a cada execu@aovalores de utilizados variam de
0,02 a 0,06. Os resultados séo apresentados na g

As curvas obtidas sao qualitativamente similaesla Figura 2.4. Novamente, o
modelo gerado pelo ARIA atingiu um desempenho msitperior ao EM em termos de
erro de teste, embora a distancia relativa entreuagas tenha sido reduzida para este
experimento.

Veja que o erro de teste do ARIA decresce maigesuante, desta vez, a medida
gue a complexidade aumenta, e atinge seu minimoedqua nimero de gaussianas é em
torno de 30. Para este problema, os desvios paobfidos pelo EM parecem ter
aumentado. De fato, a magnitude dos desvios olimsvaos graficos sdo certamente

inaceitaveis para a maioria das aplicacoes.
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Figura 2.5 Desempenho do ARIA e do EM para o conjunto de dados Iris

2.4.Recuperacédo Redes Génicas

A. Modelagem com Redes Bayesianas

O processo de identificacdo de sistemas com leegssianas ocorre em dois niveis
distintos. O primeiro, e mais baixo nivel, consista determinar as correlacdes locais
conjuntas entre as variaveis utilizando métodosstienacéo de densidade ou de regressao.
O segundo, e mais alto nivel, corresponde a bustarpa estrutura de rede que descreve a
maneira pela qual as variaveis mais correlacionaci@sagem entre si em termos de
causalidade.

A rede bayesiana é dividida em modulos chamadoslifs, cada uma delas
consiste de um no (variavel) e os pais daquelést®g, aquelas variaveis que afetam o né
filho diretamente. Considere entdo um grafo addiicecionadds definindo a estrutura de

uma rede bayesiana. A verossimilhanga de uma tmdm variavel filhaX;, e um

conjunto de paigl, é dada pela probabilidade margirlF@(Xi |I:Ii). Como a densidade de
probabilidade marginal ndo é disponivel diretamedteecessario primeiramente estimar a
probabilidade conjunta:’i(xi,ﬁi) usando um algoritmo de estimacdo de densidade. A
seguir, a densidade margiria(ﬁi) € calculada baseado na probabilidade conjuntangue

caso de uma mistura de gaussianas pode ser olaidocerta facilidade: o nimero de

componentes da forma de funcfes gaussianas dessdatke marginal e também os seus
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pesos serdo os mesmos do modelo conjunto. Suaasvédiatrizes de covariancia também

serdo as mesmas, mas todos os elementos corresfemdevariaveX, séo removidos.
A verossimilhanca dos dados para um médulo € entEmla por

F’i(Xi Int ): Pi(Xi . )/ Pi(lzli), e a verossimilhanca da rede se torna:

(2.4)

ondeN é o numero de variaveis.

Baseado nessa férmula, uma heuristica de bust@@ empregada para encontrar a
estrutura de rede que maximiza o valor da veroBsmmga. Varios algoritmos de
aprendizado de estrutura existem, comgreedy hill climbing beam searchsimulated
annealinge obest first search(veja VAN BERLO et al (2003) para uma revisao dessas
técnicas). A maioria deles consiste basicamenteiar com uma rede aleatéria (ou uma
populacdo delas) e aplicar operadores de mutacée gamentar iterativamente sua
verossimilhanca.

Guiar a busca baseando-se apenas no critério xiemen&erossimilhanca (ML), no
entanto, é geralmente uma opcéo arriscada. O Mitewaier sempre a favor dos modelos
mais complexos e mais especificamente ajustados daol®s conhecidos, levando
provavelmente a resultados tendenciosos. Mais w@nalevar em conta a generalizacéo é
uma escolha mais razoavel, e nesse caso evitarlexidgrde (e especificidade) esta
relacionado a restringir o numero de conexdesdka re

Como alternativa a utilizar exclusivamente a infacdo de verossimilhanga, uma
estratégia mais interessante € fazer uso de umriarile selecdo de modelos, como
Bayesian Information Criterio(BIC) (ScCHWARZ, 1978), ouAkaike’s Information Criterion
(AIC) (AKAIKE, 1974), que penalizam a complexidade. As férmulaBBtd e AIC sdo
mostradas abaixo nas equagdes 2.7 e 2.8, respeetite@ O primeiro termo do lado direito
das duas equacbes € exatamente o logaritmo daofutgdverossimilhanca para um
conjunto de parametro8 igual ad, normalizado pelo nimero de pontosO segundo
termo consiste de um coeficiente de penalizacdcod®lexidade, ondk € o niumero de

parametros do modelo. Note que, a medida que o noldee parametros cresce, isto €, a
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complexidade aumenta, o coeficiente de penalizéap@bém cresce. Veja também que o

BIC implementa uma penalidade para complexidademagie o AIC.

gic=" L(Xié’:é)_{'n(n)}E 2.7)
n n
aic =NLxo=6)_k (2.8)
n n

Os valores BIC e AIC serdo, portanto, responsapeis limitar o numero de

parametros da rede, 0s quais crescem com 0 nUreeanéxdes.

B. NUmero de AmostragersusNumero de Genes

Quando se trata de dados de expressao génicae® meguladoras, uma questao
intrigante deve ser analisada: quantas amostraadies sdo necessarias para inferir com
confiabilidade uma rede degenes? Em outras palavras, quantas amostras persge
realmente necesséarias? Dado que o niumero de gengs experimento de mirroarranjos
€ geralmente tremendamente maior que 0 numero dest@® disponiveis, este é
certamente um aspecto relevante a ser considdbadtes & MOORE, 2000).

Fornecer uma resposta precisa a essa perguntmegnamente dificil, ou mesmo
impossivel. O numero de pontos necessarios vaindepele varios fatores, como os tipo
de ndo-linearidade envolvidos, a qualidade dos slaio termos de nivel de ruido, a
representatividade dos experimentos (por exempdo,08 experimentos cobrem um
conjunto significativo de condigbes experimentamsideravelmente diferentes), entre
outros. Balancear todas essas questdes simultantaresta longe de ser uma tarefa
simples.

Contudo, uma analise mais criteriosa permitiriaepbar que a questao acima €, na
verdade, conceitualmente errbnea. O nimero de g®fesonsideracdo ndo € a verdadeira
variavel sendo limitada aqui. Uma pergunta maisqadéa seria: quantas conexdes por
gene podem ser inferidas com confiabilidade, dagonimero fixo de amostras? Mais
especificamente, para o caso das redes bayesqragps pais uma familia da rede pode

ter, dado um namero limitado de pontos?
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Quando se tenta recuperar a rede original, ossdséio efetivamente usados para
determinar as correlacbes entre as variaveis, goedadas pela verossimilhanca das
familias da rede. Calcular essa verossimilhancdigemgm estimar a densidade conjunta
das variaveis de uma familia. Se a familia tem amgPDF (do ingléBrobability Density
Function) conjunta estimada tera duas dimensdes. Se toisrpais, a PDF conjunta tera
trés dimensodes. Se tiver trés pais, quatro dimesnsdassim sucessivamente. Entretanto, a
medida que o nimero de dimensdes cresce, a qudatdiainformacao disponivel para
estimar a densidade conjunta decresce exponenai@i@mo discutido anteriormente na
Secédo 2.3.D). Isso significa que a principal queststa relacionada a determinar até que
ponto as densidades conjuntas multidimensionaigmosker estimadas dado um namero
fixo de amostras. Uma vez que isso foi definidtaraanho da rede relativo ao nimero de
variaveis pode, em teoria, ser qualquer. A padssé ponto, a quantidade de dados néo
influencia mais, embora a demanda de esfor¢cos gsmedgoritmos de busca ird aumentar
com o0 aumento do numero de genes, ja que a taxaedeimento do espaco de busca é
mais rapida que um crescimento exponencial.

Portanto, métodos de estimacdo de densidade tépapeat fundamental em tentar
maximizar a utilizacdo dos dados. Quanto mais arimicdo disponivel é propriamente
utilizada, maior o grau de conectividade aceité®@emais confidveis serdo as redes

inferidas.

C. Redes Reguladoras Sintéticas

Agora vamos abordar a questédo de definir reddétisias realistas, as quais serao
utilizadas nos experimentos computacionais deénfga de redes. O principal ponto a ser
considerado aqui € tentar simular remhesilico com niveis de complexidade (em termos de
quantidade e qualidade) que podem ser encontrada®des reais. Nessas condicdes, €
possivel esperar que uma técnica de modelagem epsngenha bem no primeiro caso,
também tera um bom desempenho no segundo.

A abordagem sintética empregada aqui se concemticinco pontos principais:

1) Conectividade redes génicas sdo esparsas, com genes sendadagydor um
namero limitado de outros genes, de acordo constaldiicdo da lei da poténcia

(JEONGet al, 2001);
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2) Nao-linearidade intera¢des reguladoras sao essencialmente néardis, seguindo
funcdes que saturam quando o gene € sub ou soressado;
3) Funcionalidade l6gicaos mecanismos de controle génicos podem ser atixrod

(OR) ou multiplicativos (AND);

4) Ruido e estocasticidadalados de expressdo sao extremamente ruidosos e as
relacfes genéticas sdo naturalmente estocasticas;

5) Dados escasso® numero de dados disponiveis é muito limitaderalgnente no
maximo 50 a 100 experimentos.

Para garantir redes génicas esparsas, a conedevilzs redes foi limitada de forma
gue cada no da rede tenha no maximo dois pais @ gonsistente com o0 pequeno numero
de amostras disponiveis. Infelizmente, esta réstrigiplica que a lei da poténcia ndo pode
ser estritamente seguida para redes com muitos.gene

As interacdes génicas sdo modeladas pela fungammslal descrita na equagéo 2.9,
assim como empregado emgMYVER et al, 1999), onde € o nivel de expressao do gene
ri € o estado regulador, ® e 4 sdo duas constantes especificas para cada geme, qu

definem a inclinacéo da curva e sua média, resecénte:

1
.= 2.9
L+expCart, - ) &9
O estado regulador do gené dado por:
= Z Wi Uy oou = wiuy, (2.10)
|

j
ondeu; é o nivel de expresséo do g¢mpie causaew;; define a forga da interagcdo. Dessa
forma, diferentemente de outras abordagens quedesasy somente relagdes reguladoras
aditivas, foram levadas em conta funcionalidadespdoOR e AND.

Dados de expressdo sao intrinsecamente muito sasdalevido as condi¢cfes
experimentais para obtencdo de dados de microasranjtambém devido a flutuacdes
estocasticas nos processos celulares. Para sew@atecenario mais realista, foi introduzida

uma razao sinal-ruidds{gnal to Noise Ratie- SNR) de 50%, isto €, o desvio padrdo do
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erro gaussiano empregado € metade do desvio pddr§ioal. Ndo é do conhecimento do
autor outra abordagem sintética que utilize umlrdeesrro tao alto.

Os dados de expressao das variaveis independedtesla rede que ndo possuem
pais) sdo gerados por distribuicbes normais conviaespadrao aleatoérios e centros
também determinados aleatoriamente. Com efeitoatareza dessas distribuices néo
importa realmente se for garantido que os dadosenoltom representatividade um
intervalo de valores significativo.

A topologia da rede é gerada aleatoriamente, sdguias restricdbes de
conectividade, e 20% das variaveis sdo selecionpdes serem independentes. O tipo
l6gico das interacdes € determinado aleatoriameante cada familia e os coeficientes das
funcdes sigmoidaisg e £, sdo definidos como inteiros aleatérios no intlerjal0,+10].
Apoés gerar os dados das variaveis independentegloges obtidos séo utilizados para

determinar os dados para as variaveis dependsetpindo as conexdes da rede.

D. Experimentos

Os experimentos foram realizados em duas redadagias: uma rede menor, com
apenas 6 genes, com a qual € possivel fazer uriseamais detalhada, e uma maior, com
20 genes. A rede bayesiana continua utilizando tAARra estimacdo de densidade foi
comparada com uma rede bayesiana discreta em gaedade de recuperar a estrutura da
rede original baseado somente nos dados geradasdgok heuristica de busca utilizada
aqui para o aprendizado de estrutura (a qual serasaa para os dois modelos de redes
bayesianas) seragreedy hill climbing—- uma busca gulosa reiterada baseada no maximo
gradiente —, pois essa técnica apresentou os resllesultados quando comparada com
outros algoritmos em AN BERLO et al (2003). O funcionamento dhill climbing &
semelhante ao do algoritmo K2, apresentado no Apéndom a excecdo de que aqui
inicia-se com uma rede aleatéria, em vez de uma t@adlmente sem arcos, e se admite
remocéao de arcos também.

Para o processo de discretizacdo das variaveignipregado o método proposto
em RENA (2004), que utiliza o algoritmo de clusterizagémeanspara determinar trés
niveis de expressdo. Trata-se de um método avargmdtiscretizacdo, e também foi
utilizado em \AN BERLO et al (2003).
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Para a rede continua, o critério de selecdo de IowddC foi empregado, pois
como € esperado que o ARIA ja tenha tratado ene paproblema de sobre-ajuste gerado
pelo critério de maxima verossimilhanca, ndo é se&@o dar uma penalidade muito forte
para a complexidade, como ocorre no caso do ai8lC. Para o modelo discreto, o
critério BIC de selecdo de modelos foi aplicadastée preliminares mostraram que o AIC
deixa esse modelo excessivamente flexivel, residteam redes com muitas conexdes
incorretas.

A primeira estrutura de rede sintética, com 7 cdeex é mostrada na Figura 2.6,
onde os tipos de funcionalidade conjunta tambénusétacados.

s

) ./

Figura 2.6 Estrutura da primeira rede sintética, com 6 genes.

O hill climbing foi executado 50 vezes para cada modelo usandotidades
diferentes de dados. Alguns testes empiricos samelf agueles apresentados na Secao
2.3.D, realizados utilizando algumas variaveisatieroriginal selecionadas aleatoriamente,
indicaram um valor de de 0,007 para o ARIA gquando o niumero de amostrae é
r =0,01 para mais de 50 amostras. Os resultadosseagados na Tabela 2.1 a seguir,
incluem o nimero de conexdes corretas, incorretatal de conexdes encontradas para a
melhor rede de cada teste.

Fica claro pela Tabela 2.1 que a abordagem contbteve uma performance
muito superior aquela da abordagem discreta. Cam7€l amostras séo suficientes para
recuperar a estrutura verdadeira da rede, enqaardde bayesiana discreta necessitou de
2000 amostras. Além do mais, com apenas 50 amasiraglelo continuo encontra 5 arcos
da rede original, quase a rede inteira, enquadtscaeta encontra apenas um.
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Tabela 2.1Resultados para a rede de 6 genes.

N° de Continua Discreta
AMOStras [“incorretas | corretas total incorretas| corretas|  total

50 0 5 5 0 1 1
70 0 7 7 0 3 3
100 0 7 7 0 2 2
200 0 7 7 0 4 4
1000 0 7 7 0 6 6
2000 0 7 7 0 7 7

Com mais de 200 amostras, a rede discreta ident#fpenas interacbes simples,
necessitando de 1000 amostras para que relacfggntesn sejam detectadas. Esse
resultado peculiar parece ser causado pela pedalacomplexidade imposta pelo BIC, a
qual da preferéncia para interagcfes simples. Rodedm parecer inconsistente que para 70
amostras a rede discreta encontra trés arcos daeeduanto para 100 amostras, apenas 2
arcos sao encontrados. Entretanto, isso aconteéqagem cada teste instancias diferentes
dos dados séo utilizadas.

O préximo experimento computacional foi realizambon uma rede de 20 genes e
um total de 31 conexdes. O parametréoi configurado para 0,01 e o algoritnial
climbing foi executado 1000 vezes para cada método. Unh detal00 amostras foi
utilizado.

O modelo discreto encontrou apenas 5 conexfesstalas arcos da rede
verdadeira, 0 que é consistente com 0s resultdotadoe no experimento anterior. A rede
bayesiana continua, entretanto, detectou 29 aP&opertencem realmente a rede original,
mas 6 sdo conexdes identificadas incorretamente.

Embora o modelo continuo tenha encontrado 23 @asegorretas (0 que € muito
mais do que as 5 do modelo discreto), a identi&ioade conexdes incorretas € geralmente
indesejada pois pode revelar interacdes genétinasngo existem realmente. E mais
interessante, nesse caso, produzir grafos que grossm numero reduzido de conexdes,
porém que apresentem maior consisténcia.

Vamos entdo analisar mais de perto os resultadtislos de forma a tirar
conclus@es adicionais. Primeiramente, foi notadorgas 1000 execugdes loid climbing a

rede bayesiana discreta convergiu para um niumetaria reduzido de grafos de estrutura
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diferente, enquanto a continua convergiu para umsndg variedade de estruturas
alternativas. Isso sugere que a superficie de\missialores do critério BIC discreto tem
um numero pequeno de 6timos locais, enquanto afttipede valores do AIC continuo
produz um ndamero maior de 6timos locais. Mais uem v resultado particular do modelo
discreto pode ter sido causado pela forte penaidagbosta pelo BIC, a qual limita o
namero de conexdes admitidas, e apenas aquelascguespondem a interacdes
verdadeiramente fortes permanecem. De fato, quarmlmordagem continua do ARIA foi
aplicada juntamente com o critério BIC, resultademelhantes foram encontrados, mas
com a deteccdo de 10 conexdes corretas, ao in&sedeenhuma incorreta.

Outro aspecto a ser destacado é que a melhoremctntrada pela busdall
climbingtem um valor AIC menor que o da rede verdadeirpridaeira obteve um valor de
-28,82, enquanto a ultima28,37. Isso significa que a rede verdadeira dedaigte como
um (provavel) 6timo global, mashill climbing ndo foi capaz de encontra-lo. De fato, ha
ainda uma diferenga significativa entre o valor Al&melhor rede encontrada e aquele da
rede verdadeira, considerando a pior rede encanatbhill climbing, que obteve AIC
igual a-30,41. A conclusdo é que o modelo gerado pelo ARIiAcapaz de evidenciar
corretamente as correlagcbes mais fortes entre mssgenas como o numero de dados é
muito pequeno, a diferenca em valores AIC para avers correlacionadas e
descorrelacionadas € relativamente pequena, geemsita uma superficie de valores AIC
dificil de ser otimizada globalmente.l climbing demonstrou ser inadequado para essa
tarefa, pois ele é incapaz de evitar 6timos locaigncontrar a melhor rede se baseia
principalmente na chance de inicializar o algoritgem um ponto muito promissor do
espaco de busca. Para redes reguladoras de 20 isugares, em que o numero de
estruturas possiveis € extremamente alto, técrdeastimizagdo menos sensiveis a

inicializagdo devem ser adotadas.

2.5.Discussao

Neste capitulo, um novo algoritmo de estimacaoeahsidade para redes bayesianas
aplicadas a inferéncia de redes génicas foi propd3t modelo trabalha em dominio
continuo e é capaz de lidar com informacgéo insriitel e niveis elevados de ruido, sendo,

portanto, especialmente adequado para dados dess&prgénica. Experimentos realizados
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com redes simuladas realistas mostraram que o mftaposto é capaz de identificar
corretamente variaveis correlacionadas com poutastaas, enquanto o método discreto,
0 mais utilizado na literatura, necessita em tat@@0 vezes mais amostras para atingir os
mesmos resultados.

Foi verificado também que a fase de aprendizadesttatura tem uma importancia
enfatizada quando se lida com poucos dados. Issoteae porque a diferenca entre
variaveis correlacionadas e descorrelacionadasdguaercebida, € relativamente pequena,
levando a uma superficie de busca dificil de ommiZonseqientemente, o algorithith
climbing incapaz de evitar 6timos locais, teve uma perdoce ruim. Esses resultados
contradizem o sentimento comum existente na litemadle que heuristicas de busca mais
sofisticadas ndo séo realmente necessarias. Banead@sultados obtidos aqui, se torna
dificil ndo objetar simulagbes computacionais casorealizadas em AW BERLO et al
(2003), onde apenas 5% de ruido é introduzido adegle as correlagdes entre as variaveis
sao fortissimas (acima de 90%) e consideradas coiginalmente discretas (isto €, ndo ha
perda de informacéo por discretizacdo); um cen&ob, todas as consideracdes praticas,
ideal. Nos experimentos realizados aqui, as caidel® ao contrario, tendem a ser muito
fracas, dado o elevado nivel de ruido empregadovargacdes aleatérias na conformacao
das curvas de regulagéo consideradas.

Reforca-se que a analise de desempenho apreseatpdando poderia ser
imediatamente obtida através de dados biologiais,rpois a estrutura de redes reais néo é
perfeitamente conhecida. Diferentemente de ouipos de analise, como clusteriza¢do ou
classificagdo, ndo ha um conjunto de dados padrfdaanente utilizado na literatura para
validacdo de novas técnicas de inferéncia de rgdagas. Como resultado, cada nova
abordagem propde sua propria metodologia de vdaag ndo ha um senso comum entre
0S especialistas sobre quais sdo as melhores delase Enquanto o conhecimento a
respeito de redes reais permanecer muito limitpdagedimentos padrbes de simulagao
precisam ser definidos. A sugestdo proposta é sgeserocedimentos sejam focados nas
mesmas caracteristicas de complexidade consideeaflas tais como nédo-linearidades,
conectividade esparsa, altos niveis de ruido, astic@lade e quantidade de dados
reduzida.
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Capitulo 3

Redes Génicas Artificiais

Resumo— O projeto evolutivo de sistemas artificiais éautendéncia crescente no estudo
do funcionamento das redes génicas e protéicas.ofambonsistam em abstracoes
matematicas das redes reais, as redes artificiairmgvem perspectivas de investigacdo
inteiramente novas, dado que todos os aspectossidoma podem ser manipulados e/ou
armazenados para analises futuras. Consideranecesario, neste capitulo um modelo
conexionista das redes génicas e protéicas é poopopsa partir desse modelo, sistemas
artificiais capazes de realizar tarefas dindmicaspiexas sao projetados por meio de um
procedimento evolutivo. No modelo proposto, a eg@étu ocorre através de mutacdes
estruturais, nas quais reacfes bioquimicas alaatérirepresentadas como estruturas em
grafo direcionado com conexdes funcionais — saci@widas ao sistema, prevalecendo ou
ndo de acordo com a pressdo seletiva. O modeloxicmmsa € contrastado com
abordagens ja existentes na literatura e € avadiadtermos de sua capacidade de evoluir
comportamento de quimiotaxia em bactérias artiicimoOveis expostas a substancias
quimicas em um ambiente virtual. As redes regubsloobtidas sdo analisadas
considerando a relagéo entre estrutura e dinda@gaesultados dos experimentos mostram
que o modelo proposto é capaz de reproduzir caistitas observadas em organismos
reais simples, e a analise e manipulacao das oddielas fornecem uma explicacéo para a

emergéncia dessas caracteristicas.

3.1.Consideracdes Iniciais

A modelagem computacional estd se tornando umadaleia fundamental no
processo de investigacao dos sistemas biolégicodeMs em computador tém a vantagem
de serem especificos (isto é, pode-se modelar apEnaspectos de interesse do sistema),

podem ser manipulados arbitrariamente com faciéida] dependendo do tipo da
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modelagem empregada e da magnitude do sistemasséveloobter respostas rapidas a
experimentos que em laboratoérios de biologiavivo) demorariam dias ou semanas.

Desta motivacado tém resultado algumas propostasodielagem de redes génicas,
como as redes booleanas e a modelagem com equestieasticas, cada uma delas
empregando um enfoque proprio. Entretanto, comé discutido mais adiante na Secao
3.3 deste capitulo, as abordagens existentes dederam em sua modelagem grande parte
das caracteristicas essenciais das redes génicag sitemas de processamento de
informacg&o, tornando assim a modelagem abstratalafmantalmente incapaz de
representar propriedades de interesse observadasrganismos vivos. Alguns desses
aspectos fundamentais podem ser sumarizados cesgua:

= Uma vez que as redes génicas sdo sistemas derfanmzato integrado — assim
como os sistemas vivos em geral —, € de se espamras interacdes com o
ambiente sejam de fundamental importancia paraaaesustituicdo, organizacao e
funcionamento. Considerar um sistema vivo em isefgmvai contra a concepgao
moderna de sistema vivo {SNEIDER & KAY, 1994), isto é, um sistema em n&o-
equilibrio, aberto a troca de matéria e informagies o ambiente.

= Pesquisas em teoria de redes tém mostrado questemas vivos possuem uma
estrutura em rede bastante complexa e organizadgyeeessa estrutura tem
importancia fundamental na dindmica desses sistenasnjectura € que nao se
pode entender o funcionamento desse tipo de sisigangs da analise da estrutura
apenas, ou da dindmica apenas.

* Um outro aspecto relevante é a funcionalidade dtersia, representada pelo
conjunto de tarefas executadas pelo sistema madetd € possivel avaliar o
processamento de informacdo caso o sistema efatitanprocesse informacéao e
realize alguma operacdo em funcéo disto. Se n&arftdonalidade, entdo nédo ha
processamento (til de informacg&o. E como um sisteeeinico que recebe energia
mas dissipa tudo em calor, sem realizar trabalianal

» Uma ultima questédo esta relacionada a integracée-geteina no processamento
de informacgdo. Ao contrario do que é comumenteaaiptndo existe separacao
entre rede génica e rede protéica. Uma vez queocdsimas executam o papel de

regular a acdo génica e que as proteinas interag@m outras proteinas
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constantemente (ou seja, existem proteinas qualamy as proteinas reguladoras),

nao faz sentido considerar apenas o0 processo tsefhegulacdo no controle da

expressdo génica. As interacOes proteina-protedna papel fundamental no

processamento de informacao celular e ndo podentesegmculadas das interacdes
gene-proteina como sendo um caso a parte. Porguonge elas ndo devem em
principio ser ignoradas na modelagem computacional.

As abordagens existentes de redes génicas aisfieggnoram a maioria das
consideragOes feitas acima, o que pode ser coadm@omo uma das razbes pelas quais
nenhum desses modelos tem se mostrado satisfatariexplicacdo de como se da o
processamento de informacéo celular; ou, mais ég@aente, de que maneira uma célula
€ capaz de interpretar e reagir apropriadamentersagens do ambiente através de seu
sistema de regulacao constituido de genes e pastein

Neste capitulo, é apresentada uma nova propostamadelagem de redes génicas
e protéicas, que sera chamada aqui de modelageswionista. Essa proposta de modelo,
juntamente com os procedimentos de simulacdo aomtadmpde uma metodologia de
modelagem e investigacdo que tenta incorporar samedhmente todos 0s aspectos
descritos acima, diferindo assim significativametde abordagens propostas até agora.

A Secdo 3.2, a seguir, apresenta uma introducaqueno leitor € conduzido por
uma linha de raciocinio que motiva o trabalho agrtslo, seguida por uma descricdo do

conteudo do capitulo.

3.2.Motivacgao e Posicionamento da Proposta

As investigagBes sobre o funcionamento das redescas e protéicas tém se
concentrado em descricbes detalhadas de mecanishdares e circuitos de regulagéao
genética especificos. Embora muitas caracterisgt@sais dessas redes ja tenham sido
elucidadas — como a distribuicdo em lei da potédeiaeu grau de conectividadedNcet
al., 2000) e sua estrutura hierdrquica modulaxv@®z et al, 2002) —, poucos avangos
foram efetivamente alcancados em termos de umpaguiga sistémica. Até agora ndo esta
claro como essas caracteristicas de grande estatarelacionadas a vias metabdlicas ou

circuitos reguladores especificos, ou mesmo ses essdises detalhadas serdo capazes de
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fornecer contribuicbes significativas para a corapsdo das propriedades emergentes de
tais sistemas.

N&do obstante, a metodologia reducionista aparemaocuma das principais
alternativas de pesquisa quando se trata da ami@iseganismos reais, muito embora ela
apresente limitacdes evidentes. A escala das rgdegcas e de proteinas para 0s
organismos mais simples na Terra € grande demasupaa investigacao holistica, e como
esses sistemas funcionam como entidades integrapdai®s menores nao podem ser
apropriadamente isoladas para estudo. Além dissestauturas basicas de funcionamento
sdo as mesmas para todas as forma de vidz#) 1998), e ndo ha muita evidéncia de
projetos alternativos, o que seria de fundamentgbrtancia como material para realizar
analises comparativas.

Uma alternativa valida a este cenario € tentar darmas de vida artificiais, que
correspondem a abstracdes simplificadas de orgasigeris. Usando o computador é
possivel evoluir sistemas vivos virtuais, como segiénicas e protéicas artificiais, e estudar
seu desenvolvimento sob condi¢cdes desejadas. Dasea, os atributos relevantes do
sistema podem ser facilmente manipulados para senepriamente adaptados aos
propositos da pesquisa, e as redes obtidas ir&aneamte apresentar configuracdes
alternativas a cada nova execuc¢ao do processotieeolu

Considerando esta possibilidade, é proposto aqui mmodelo computacional
conexionista de redes génicas e protéicas, e testawoluir sistemas artificiais que séo
capazes de realizar tarefas dinamicas complexas.médelo proposto, a rede é
representada como um grafo direcionado, no qual ecdrsespondem a entidades
biomoleculares e arcos sdo conexfes funcionaiseseptando reacdes bioquimicas
descritas na forma de equacfes a diferencas. @lméditilizado em conjunto com uma
abordagem evolutiva, em que, a partir de estrutele@sentares, uma populacao de redes
evolui através de mutacbes estruturais, considerasuh continua interagdo com o
ambiente.

Por conexionismo refiro-me a capacidade de praces$ormacdo e representar
conhecimento de maneira distribuida, por meio aeofde informacéo quantitativa através
de uma estrutura de rede interconectada compostasie conexdes funcionais, assim

como no formalismo de redes neurais artificiais ARN (HAYKIN, 1994). Entretanto,
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diferente das redes neurais tradicionais, o sistEarades génicas artificiais ndo é restrito a
apenas um tipo de né computacional (o classico lnode neurdnio da literatura de
RNAs), mas inclui diferentes funcionalidades néedires e lineares, determinadas por um
conjunto de reac¢des bioquimicas, arranjadas emesinatura assimeétrica.

Essa abordagem se baseia na suposicdo deijjuedds génicas e protéicas néo
podem ser completamente compreendidas atravéscdangesicdo de suas propriedades
em unidades menores (isto é, a partir de um poatwista puramente reducionista)
(PRIGOGINE& STENGERS 1984;KAUFFMAN, 1993); (i) sistemas vivos sao sistemas abertos,
que evoluem em permanente interacdo dinamica comaminente, e eles devem ser
estudados sob uma perspectiva integrativaH{&DER & KAY, 1994); e (i) as
propriedades estruturais das redes celulares séorileantes para o seu funcionamento e
dindmica (KAUFFMAN, 1993; STROGATZ, 2003). Consequentemente, dinamica néo-linear e
arquitetura de rede ndo podem ser isoladas umatda o

Como ilustracdo da aplicabilidade do modelo, édzsto o caso particular em que
configuracbes de rede alternativas sdo evoluides r@solver um problema classico de
robédtica autbnoma modelado como uma tarefa de qtawia. O agente, neste caso uma
bactéria virtual, luta pela sobrevivéncia interdgimliinamicamente com o ambiente. Nesse
problema multi-objetivo, a bactéria deve ser cagazevitar toxinas mortais enquanto
maximiza o consumo de nutrientes.

Embora o modelo proposto seja aplicado aqui cogemita de solucdo de
problemas, o foco principal é dado a capacidadesiskema em representar e explicar
caracteristicas observadas em organismos reaiso €era demonstrado, as redes artificiais
representam uma oportunidadesilico promissora para investigar a relacdo entre estrutu
dindmica e comportamento em redes génicas.

O restante deste capitulo esta organizado dargegigrma. Na Secdo 3.3, uma
breve revisdo da literatura em evolucdo de redesca® artificiais € apresentada, e as
caracteristicas das abordagens existentes sd@stawlais com as do modelo conexionista

proposto. A Secéo 3.4 descreve o modelo e a foom® ele é implementado. A Secéo 3.5

* Esse ponto esta relacionado a um debate polémico entre as perspedticamista e holistica. A idéia
central € que a emergéncia de funcionalidade e propriedades devaltemium sistema complexo seria
resultado do conjunto como um todo apenas, ndo podendesomposta em partes menores. Tal conjuntura
representaria uma limitacéio a perspectiva reducionista. VeRA(1982) para uma discussao sobre o tema.
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define a modelagem do problema de quimiotaxiaSegio 3.6 descreve o procedimento
evolutivo empregado. Os experimentos computacior&isos seus resultados séo
apresentados na Secao 3.7. Na Secédo 3.8, 0 manfaricnista € visto como uma técnica
de solucéo de problemas, e um paralelo é tracad® @&nredes génicas artificiais e as redes
neurais artificiais, a abordagem conexionista nteslicional. A Secdo 3.9 conclui o

capitulo, trazendo uma discusséo geral sobre adus@es extraidas dos experimentos.

3.3.Revisao da literatura: evolucao de redes génicas silico

O projeto evolutivo de redes génicasilico € uma tendéncia crescente nos estudos
de sistemas genéticos reguladores, mas ha airatevaieiente poucos trabalhos propostos
na literatura cobrindo este topico. Nesta sec@mnal dos sistemas genéticos reguladores
artificiais existentes na literatura seréo revisadsuas caracteristicas contrastadas com as
do modelo conexionista apresentado neste capitulo.

ReIL (1999) foi o primeiro a sugerir 0 projeto evolutide redes reguladoras
artificiais. Ele propds o Genoma Atrtificiah(tificial Genome— AG), uma extensdo do
trabalho pioneiro de Kauffman em dindmica de reluesleanas aleatorias AKFFMAN,
1993), que incorpora interacdes reguladoras maisspleis biologicamente. O genoma é
representado em forma de uma string de inteirogndo de 0 a 3 (correspondendo aos
quatro tipos de nucleotideos) e as interagBesadgrds sao determinadas por casamento
de strings.

HALLINAN & WILES (2004a) aplicaram um algoritmo evolutivo para buske
genomas artificiais que apresentam dinamica de diitlite, e estudaram a influéncia de
atualizacdo sincrona e assincrona na dinamica dzlm@HALLINAN & WILES, 2004b).
Aspectos estruturais da rede foram analisados aggndermos de grau de conectividade.

Redes booleanas sdo uma abordagem interessargenuatelagem de redes
reguladoras, dado seu potencial para exibir dirérienplexa — como caos e ciclo limite —
e também devido ao seu reduzido custo computaciorgie torna possivel simular redes
de grande porte. Entretanto, sua natureza disoirdaia € uma simplificacdo muito grande
e as conclusbes produzidas por esse modelo exaegsite abstrato dificilmente podem
ser generalizadas. Além disso, as funcionalidadetadas no modelo deeR (1999) séo

restritas apenas a sintese de proteinas regulaglosgulacdo génica direta (ndo existem
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interacdes proteina-proteina), o sistema é cora&ldeisolado, isto é, ndo ha interacbes
sistema/ambiente, e as redes ndo realizam targfamal] ndo havendo, portanto,
processamento util de informacéao.

BONGARD (2002) propde um sistema intrincado chamado ontagantificial
(Artificial Ontogeny— AO). Esse sistema é baseado na combinagdo dmadelo de
genoma artificial e redes neurais, e € usado naigd® de comportamento motor em robos
virtuais. Embora os rob6s interajam com o ambientsistema de ontogenia artificial
muito especifico ao problema, e ndo apresenta pagbelante no entendimento do
funcionamento dos sistemas reguladores.

Kuo et al. (2004) propuseram um modelo de redes reguladwotifisiais (Artificial
Regulatory NetworkRsbaseado em equacdes diferenciais, que € utiliegadoonjunto com
um procedimento evolutivo para reproduzir fungcdegohomeétricas bastante simples,
como a funcdo seno. O genoma e as proteinas shicados na forma de strings binarias,
e as interagcbes reguladoras sdo determinadas stlavéasamento de strings. De forma
semelhante ao genoma artificial deIlR(1999), as Unicas reacdes consideradas sao
regulacdo génica e sintese de proteina, e o sistefeehado a informacédo externa. Os
autores ndo consideram a analise da estrutursadaedes.

FRANGOIS & HAkIM (2004) desenvolveram um interessante sistema texmlu
baseado em modelagem tradicional de redes gércasquacoes diferenciais ordinarias
(DE JONG, 2002). O modelo evolui através da adicdo de nogaages e pela mutacdo em
seus parametros cinéticos; o sistema de equac@estarge € resolvido utilizando
integracdo numeérica. As equacdes correspondemcéeagdioquimicas, que nesse caso
incluem néo sO regulacdo génica e sintese de pasteimas também dimerizacéo,
fosforilacdo, entre outros (ou seja, interacfesejfma-proteina). O sistema é considerado
isolado.

Diferente das redes booleanas, o modelo baseadegeatfes ndo da énfase a
estrutura, mas as caracteristicas idiossincratizas reacdes envolvidas. Ademais, sua
estrutura de dados é dificil de manipular em coagat conduzindo a um sistema
evolutivo bastante inflexivel. O modelo é empregaddmplementagdo de uma chave bi-
estavel e de um oscilador permanentai€ois& HAkIM, 2004). Essa mesma estratégia é
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adotada por BCKARD & SAURO (2004) para evoluir solu¢cdes analdgicas para opesac
aritméticas simples.
Levando em consideracdo 0s aspectos positivosgatines das redes artificiais
descritas aqui, € possivel enfatizar que:
= O modelo conexionista a ser proposto neste capéustrutural em esséncia. O
foco é dado as propriedades estruturais da redmo(ctopologia, grau de
conectividade, coeficiente de clusterizacao e fdagconexdes) e sua influéncia na
dindmica;
= Nosso modelo inclui um rico repertério de reacdesimicas e funcionalidades,
sendo capaz de reproduzir dindmica nao-linear aaxaple pode ser facilmente
estendido para incorporar novas rea¢cfes e novogamntes;
» A representacdo conexionista é flexivel e simpkesal implementada. O modelo
permite facil manipulacdo de sua estrutura de dados
= O sistema é inerentemente aberto e interativo, idersdo assim as relacdes
integrativas com o ambiente, uma caracteristica essencial ideT®s vivos. A
informacdo do ambiente é codificada na forma déaiés biomoleculares, e o
sistema € exposto a variagdo na concentracao uhad, assim como uma célula

€ exposta a variacdo na concentracao de compastogqs em sua vizinhanca.

3.4.0 Modelo Conexionista

A. Representacao

O modelo conexionista consiste em um grafo diredon no qual nés
correspondem a diferentes tipos de moléculas, qumieinas e genes, e 0S arcos estao
associados a relacfes matematicas entre essesteeme

Essa estrutura € implementada na forma de umazmatdrada de conectividade,
na qual cada linha/coluna representa um dado ndeda e os elementos da matriz
diferentes de zero correspondem aos arcos. Um m@acbésima linha representa as

conexdes que saem do R&nquanto os arcos igsima coluna, as conexdes que chegam

®> O termo “relagBes integrativas” é utilizado no sentido de considesistema como sendo integrado ao
ambiente, de acordo com uma perspectiva sistémica.
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ao noi. Adicionar um novo né a rede leva a introducdoud® linha e de uma coluna

adicional na matriz. Para remover um no, basta vema linha e coluna da matriz que o

representa, e todos os arcos que relacionam est@md resto da rede serdo, dessa forma,

removidos também.

Os no6s podem ser de seis tipos diferentes, cosumido na Tabela 3.1. Apenas 6

tipos de nos foram considerados nessa implementagas tipos adicionais podem ser

incorporados. Note que as proteinas de entradalpeld 3.1 sdo consideradas como ndés do

tipo Il para fins de implementacdo. Essa distingiire ndés € necesséria, pois tipos

diferentes de nés participam em reacgdes difereateppdem assumir papéis diferentes em

uma mesma rea(;éo.

Tabela 3.1Possiveis tipos de nds do modelo e o esquema de cozdoatifiara representa-los.

gene

proteina. O gene pode se ligar a u
proteina reguladora.

Tipo Descricao
Um gene, o qual sempre esta
associado a producdo de uma

ma

VI

Uma proteina que é o produto direto
produto do gene
de um dado gene.
. Um homo ou heterodimero, formado
dimero A .
pela juncéo de duas proteinas.
complexo gene-| Um nd que representa a juncao |de
proteina uma proteina reguladora a um gens.
proteina Uma proteina ap6s ser fosforilada ém
fosforilada uma reacgao enzimatica.
Um né representando a juncdo |de
complexo . P
. uma enzima (proteina) a um substrato
enzima-substratd .
(outra proteina).
Representa as variaveis do ambiente
(toxinas e nutrientes). Para ps
proteina de propésitos de implementacdo das
entrada reacdes descritas nesta secdo,| as
proteinas de entrada serfo

consideradas como do tipo Il
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A sintese de uma rede estd associada a um proeesistivo. Nesse processo, a

rede comecga com uma estrutura elementar, digamogeue, e cresce atraves da adicdo de

reacoes, como dimerizacdo e fosforilagdo protésaim como em HANCOIS & HAKIM

(2004). Um no6 nulo é também necessério para rapeesa degradacéo das proteinas (veja

a Figura 3.1). A escolha das reacfes e dos seametps € realizada aleatoriamente (sédo

mutacfes estruturais), mas, obviamente, o processiutivo sera responsavel por

selecionar as estruturas que produzem o efeitgadiese

As reacdes consideradas aqui e a forma com qusa@aepresentadas na rede sao

mostradas na Figura 3.1, e podem ser descritas segue:

1)

2)

Adicionar gene — Figura 3.1 (a):

Descricdo Esta reacao consiste simplesmente na sinteseotigna a partir de um
gene. O gene possui uma taxa de producdo de @dbediy mas essa taxa pode ser
alterada por meio de proteinas reguladoras.

ImplementacaoPara inserir um gene, adicione dois nés a redl@ -gene (tipo I) e

a proteina que o gene produz (tipo Il) — e implemers ligacbes mostradas na
figura. Os arcos na figura correspondem a sintesprdteina por um gene, e a
degradacdo dessa proteina. A funcionalidade dos asré descrita mais adiante, na
Secdao 3.4.B.

Adicionar dimerizacéo — Figura 3.1 (b):

Descricdo Dimerizacdo é a formacado de um complexo protatcavés da juncao
de duas proteinas. A nova proteina formada podaderiedades e funcionalidades
completamente diferentes das proteinas individyiaésa formaram. A dimerizagao

esta envolvida em varios processos reguladoresmalkzacao.

ImplementacaoSelecione aleatoriamente duas proteiv&sB (tipos II, Il ou V),
adicione um novo no para o dimero (tipo Ill) e iempente as ligagdes mostradas na
Figura 3.1 (b). A mesma proteina pode ser selededaas vezes, dando origem a

um homodimero.

62



3)

4)

5)

Adicionar proteina reguladora — Figura 3.1 (c):

Descricdo Uma proteina reguladora € uma proteina capazdga a um gene

(ou, mais especificamente, ao promotor do gene)ufando a sua expressao. Um
mesmo gene pode sofrer influéncia de varias prasefeguladoras, que podem
atuar de forma competitiva ou cooperativa. Aquergs a regulacdo competitiva é

considerada.

ImplementacaoEssa reacdo adiciona uma nova proteina regul&i¢trpos |1, I
ou V) ao gena (tipo ). Selecione aleatoriameree a, crie um novo n@B (tipo
IV) e implemente as conexdes mostradas na figura.

Adicionar fosforilagdo enziméatica — Figura 3.1 (d):

Descricao Fosforilacdo consiste na adicdo de um ou maipagrdiosfato (Pg) a
uma determinada proteina, um processo geralmetdbsedo por uma enzima. A
fosforilacdo pode alterar completamente as propdes e funcionalidades de uma
proteina. Este mecanismo, juntamente com a deslagfio, € provavelmente o

evento regulador mais importante em eucariotos.

ImplementacaoEssa reacao requer a insercado de dois nés. @sdeduias proteinas
A eE aleatoriamente (tipos Il, Il ou V) e crie um B& enzima-substrato (tipo VI).
A seguir, adicione uma proteina fosforila8la (tipo V) na rede e implemente as

conexdes ilustradas na figura.

Adicionar degradacdo enziméatica — Figura 3.1 (e):

Descricdo Degradacdo enzimética, como considerada aqui,sisten na
decomposicdo parcial de um complexo protéico poronida atuacdo de uma

enzima.

ImplementacaoSelecione aleatoriamente um dimé (tipo 1ll) e outra proteina
qgualquerk (tipos I, Il ou V) e insira um novo n6 enzimakstratoEAB (tipo VI).

Implemente as conexdes mostradas na Figura 3.1 (e).
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(b) Adicao dimerizagéo

(c) Adicéo de agao reguladora

k
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(d)  Adicéio de fosforilacdo enzimatica

A+Ekék EA-S E+ A*
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(e) Adicao de degradacéo enziméatica ks

ki
AB+E <= EAB“> E+A

Figura 3.1 Reagbes e seus correspondentes diagramas conexionistas. Cipmgssntam os nés da rede,

onde letras minUsculas sdo genes e letras mailsculas, proteinascinza N” € o né nulo, que representa o
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destino das proteinas degradadaqi = 1,2,3) representam as constantes cinétickséa constante de
degradacdo. As caixas quadradas e retangulares préximas a algurts depresentam a funcionalidade
associada as conexdes, descritas mais adiante na Figura 3.Bs@rinhas tracejadas correspondem a nos e
conexdes ja existentes, enquanto as linhas continuasergarasnds e conexdes que devem ser adicionados
em cada reacdo. (a) Adicdo de gene. (b) Adicdo de dimerizacdoigapAleé acdo reguladora. (d) Adicédo de
fosforilagdo enzimatica. (e) Adicao de degradacéo enzimética.

Essas 5 reacdes fornecem um rico repertorio degewatdes estruturais e provém
0 basico em flexibilidade e operacdes nao-lineae®ora o0 modelo ndo esteja de forma
alguma completo. Muitas outras reacdes podem sdelambas e incluidas no sistema. Um
bom exemplo é a desfosforilagdo, que é sabido estaolvida em varios processos
reguladores em organismos eucariotos. Em teorantqumais reacdes sdo incorporadas,
mais flexibilidade é adquirida para ser propriaraeexplorada pelo usuario.

Embora muitas das reagcbes da Figura 3.1 tenhamesigwegadas também em
FRANGOIS& HAKIM (2004), é importante distinguir que elas sdo namthd aqui de maneira
mais completa. O processo de sintese de proteireagao de adicao de gene mostrada na
Figura 3.1 (a) inclui um operador nédo-linear eneablo a funcaadill curve (como
explicado na préxima subsecao), que € ignorado rangols & HAKIM (2004). Além do
mais, as enzimas nas reacdes de fosforilacdo etiz@mé degradacdo enzimética,
modeladas aqui como variaveis do sistema, sdodsmasias como sendo constantes em
FRANCOIS & HAKIM (2004), o que transforma as duas reacdes em @@srgpramente

lineares.

B. Simulacéo

O modelo é simulado por meio de propagacdo emdelisgreto. Cada no6 da rede é
uma variavel do sistema, e 0 estado da variavebtdea concentracdo de seu tipo
molecular. A cada unidade de tempo, o estado d&svess € atualizado baseado no ultimo
estado, de acordo com as conexdes da rede. No iécsimulacédo, todas as variaveis
assumem valor zero, com excec¢do dos genes, qumeassualor 1. O fluxo na rede é
calculado através de trés tipos diferentes de @msefuncionais, como descrito na Figura
3.2.
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Figura 3.2 Descricdo das conexdes funcionais da rede. (a) Sintese degretsia tipo de conexdo é um
regressor ndo-linear; ela primeiramente soma a contribuicdo ae dsdentidades reguladoras, e essa soma
determina nao-linearmente a producéo da pro#side acordo com a func&dl curveh. (b) Conexao linear:
descreve o fluxo linear de uma protefugara outrapB. (c) Conexao produto: descreve a jungdo de duas
moléculas para formar uma terceira.

A Figura 3.2(a) ilustra a atualizacdo dos estadusuen processo de sintese de
proteina. Varias proteinas reguladoras podem se& dgum mesmo gene, formando os
diferentes nés; na figura. Cada um desses nos do tipo IV, juntaeneom o no original,
tipo I, vai dar sua propria contribuicdo para daesie da proteinA. Note que, quandk é

grande, a proteina reguladora trabalha estimulanddivacdo do gene e quankoé
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pequeno, ela tende a suprimir a atividade do gEseas contribuicbes sdo somadas e
usadas como parametro para a furttidlacurve, a qual determina a quantidade de proteina
a ser produzida. A funcdull curve é muito utilizada para modelar o controle regutati

forma biologicamente plausivebg JONG, 2002). Ela tem uma conformacdo sigmoidal e

pode ser descrita analiticamente pela equagéo 3.1:

Sm

Sm+6m1

ondes é a influéncia reguladora totalg um limiar para a influéncia reguladoren& uma

h(s,8,m) = (3.1)

constante que determina a inclinagdo da curva.eNieabalhof e m foram configurados
em 0,5 e 3, respectivamente.

E interessante notar que, apesar das particul@sdadvolvidas aqui (como a
limitacdo na concentragéo dos genes ou o fato deraentragdes ndo assumirem valores
negativos), a estrutura na Figura 3.2(a) € esdermide a mesma de um modelo de
neurbnio da literatura de redes neurais artifici@aykiN, 1994). Ou seja, um gene,
modelado da forma apresentada aqui, executa o gapeh regressor multiplo ndo-linear.
Redes compostas somente dessas unidades estresir@igpazes de realizar mapeamentos
complexos do tipo entrada-saida. Essa estruturaistenem uma poderosa e flexivel
ferramenta computacional.

A Figura 3.2(b) ilustra as equacdes de atualizpg@ia conexdes lineares, e a Figura
3.2(c), as equacdes de atualizacdo para propagagéoproduto, envolvidas em

dimerizagodes.

3.5.Modelagem do Problema de Quimiotaxia

Quimiotaxia € a capacidade de um organismo enr-gai®daseado no gradiente de
concentracdo de compostos quimicos em um ambiBiotgoroblema considerado aqui,
uma bactéria deve ser capaz de evitar elementaserges (tOxicos) e se dirigir para
regides de alta concentragéo de elementos atrgtarggentes).

Na modelagem empregada, bactérias virtuais sdmpanbveis, com velocidade
constante, em um ambiente bidimensional numa regi@igpacta [0,1]x[0,1]. Para cada

bactéria, uma rede génica diferente esta assodadmbiente contém elementos toxicos e
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também nutrientes, cujas concentracfes sao modegbadalistribuicdes gaussianas. Essas
distribuicbes determinam a quantidade de toxinaie enutrientes a qual uma bactéria
localizada em uma determinada posicdo do espagcerpbsta. A Figura 3.3 mostra uma
imagem do ambiente que sera utilizado no probl@&oge que ha regibes de sobreposicdo

de &reas tbxicas e de nutrientes, gerando neggésg@bjetivos concorrentes.

< )
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Figura 3.3 Ambiente bidimensional onde as bactérias viverdada geracdo. Pontos em verde ilustram a
concentracdo de toxinas; pontos em rosa ilustramnaentracdo de nutrientes. Veja que ha trés fdeos
concentracdes de toxinas e apenas um de nutridiodss seguem distribuicdes gaussianas.

Uma bactéria elementar possui uma rede simplepasta de 5 nds: um noé nulo,
dois nds que representam as proteinas de entrgol@gentando a toxina e os nutrientes,
que variam em estado de acordo com a posicao déribacum gene e a proteina que este
gene produz. Essa ultima proteina é selecionadagesro atuador. A bactéria tipicamente
nada em linha reta e se em algum momento a coacéntdo atuador cai, ela realiza uma
curva para um lado (direito ou esquerdo), escollidatoriamente. O angulo da curva

depende da variacdo na concentracdo da proteiaapddo com a equagédo 3.2:

a =a +randxtan *(AA) | (3.2)

ondea € o angulo do vetor de trajetéria da bactéaad € um namero inteiro que pode
assumir +1 \A é a queda na concentracéo da proteina atuadduacAo tait empregada
aqui é interessante por permitir uma variacado maxdm+90 graus de mudanca na direcao
de movimentacdo da bactéria, mesmo paraAdhnmuito grande. Uma vez que a bactéria
comeca uma curva, ela vai sempre virar para o méataofand permanece constante) até

que a concentracdo depare de cair. Note que, inicialmente, ndo ha chesxentre as
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proteinas do ambiente e o atuador; as bactériazlfitente ignoram a informacao do
ambiente. E esperado que, pela adicio de reagderis e pressdo seletiva, as redes
génicas serdo capazes de mapear de alguma formforenacdo de entrada em um

comportamento de saida, modulado pelas variagbesntantracdo da proteina atuadora.

3.6.Procedimento Evolutivo

O procedimento evolutivo comeg¢a com uma populagimal de 40 bactérias
elementares. Embora populacdes menores com 20éoil0aindividuos também tenham
sido capazes de evoluir o comportamento de quimiagtama populacdo de 40 individuos
€ mais eficiente, e mostrou-se capaz de resolveroblema em praticamente todas as
execucdes do processo evolutivo. Para cada badérigopulacdo, uma das reacdes da
Figura 3.1 € aleatoriamente selecionada e adicaread populacédo inteira é colocada pra
interagir com o ambiente por 300 iteracbes — umegio corresponde a um passo de
tamanho 0,02 no ambiente bidimensional de tamamtio ® numero de iteracdes para
avaliacdo e o tamanho do passo foram determinadpsieamente. O namero de iteragdes
deve ser grande o suficiente para permitir que céhia encontre areas toéxicas e de
nutrientes em sua trajetéria, mas pequeno o safecigara limitar o custo computacional da
avaliacdo. O tamanho do passo deve ser pequenaaasabactéria tempo suficiente para
propriamente perceber e reagir as entradas, masogamuito pequenos nao Ssao
convenientes, pois 0 numero de iteracdes necedséeale ser grande demais.

A performance de uma bactéria é avaliada de acanioa quantidade de nutrientes
gue ela acumulou, e uma penalidade é atribuidan@leaidade de sua rede. Complexidade
agui é considerada como o tamanho da rede gésiica,io nimero de nds que ela contém.
A equacao 3.3 descreve o célculo fitaess o qual é baseado em um mecanismo de

ranking:

fit = rank, —%, (3.3)

onderank é o ranking da bactéria relativo a quantidadeudgemtes acumuladosrank; &
o ranking relativo a sua complexidade. A penalinagd complexidade é necessaria para
controlar o crescimento das redes, evitando asswokcdo de redes muito grandes e com

muitos nds sem utilidade efetiva. Note que as @xindo fazem parte diretamente da
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funcdo defitness Entretanto, se uma bactéria atinge uma concémtrextica de toxinas,
ela morre, e é eliminada da etapa de selecao.

Baseado no maiditness 8 dentre as 40 bactérias sdo selecionadas actxiana
geracdo. Cada uma delas produz 4 coépias mutadas deesma, compondo os 32
individuos remanescentes da populagdo. A segpip@edimento comega novamente para
essa nova geracao de bactérias e é repedido mmrafdes. Esse algoritmo consiste num
procedimento evolutivo elitista bastante simplesnihuma sofisticacéo relativa ao processo
de selecdo é adotada aqui, e também nenhum opelectassovele empregado.

Mutagdes consistem em remover ou adicionar umecias reacdes descritas na
Figura 3.1. Quando uma reacdo é adicionada, asarwes cinéticag sdo determinadas
por valores aleatorios entre 0 e 1. A constanteddgradacédo foi arbitrariamente
configurada para 0,1 em todos 0s casos. Adicaoededes tem probabilidade 0,7 e a
probabilidade de remocédo € 0,3. Note que a mutég@ssencialmente estrutural. A rede
evolui pela adicdo e remocdo de nds e conexdesagpenajuste nos parametros ndo €
permitido.

Como nao héa informacao disponivel sobre taxas wagéo estrutural na natureza,
0s parametros de mutacdo empregados séo arbitrdrgosiesmo foi feito para a constante
de degradacdo. Entretanto, € importante salien&iogrocedimento evolutivo se mostrou
robusto aos parametros. Embora os valores usadois tagham sido determinados
empiricamente para uma performance otimizada, ters& vai funcionar para diferentes
configuracbes paramétricas. Se, por exemplo, aapilitade de adicdo de reacdo for
mudada para 0,3 e a de remocéo para 0,7 (isto ¥aloses forem invertidos), uma boa
solucéo para o problema de quimiotaxia tambémdatidla, embora um ndimero maior de
geracdes vai ser necessario.

Um detalhe adicional diz respeito ao modo com guadicdo de um gene €
realizada. Ao invés de simplesmente adicionar une geomo descrito na reacao da Figura
3.1 (a), é realizada uma duplicacdo génica, na qualgene existente é escolhido
aleatoriamente para ser duplicado. Nesse proc686,das iteracdes imediatas do gene
antigo sado herdadas pelo novo gene. Duplicacdacg@gé&iuma maneira mais realista de
aumentar o tamanho da rede, e € um dos mecanigspsnsaveis por gerar os padroes

fractais observados em redes de organismos nafhbiaisiNAN , 2004).
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3.7.Experimentos

Os experimentos foram realizados de forma a testegipacidade do sistema em
evoluir o comportamento de quimiotaxia. A Figural 3nostra a evolugcdo de uma
populacao de bactérias, ilustrando seu estado ba@ata apds 300 iteracdes para 1, 5, 10 e
20 geracBes. Na modelagem adotada, as bactériapod@on se interceptar. Elas agem

individualmente sem serem afetadas pela presenga das outras.
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Figura 3.4 Posicao das bactérias apos 300 iteracdes. Cafileogepresenta um retrato instantaneo, pois as
bactérias se encontram em movimento permanenteul@sr azuis representam bactérias vivas e cruzes
vermelhas, bactérias mortas; pontos em verde alustr concentracdo de toxinas; pontos em rosaalusar
concentracdo de nutrientes. (a) Apés 1 geracdoAgis 5 geracBes. (c) Apds 10 geracdes. (d) Apds 20
geracoes.

Na primeira geracdo, uma porcao significativa dautacao de bactérias morre por
atingir niveis intoleraveis de concentracdo denasi(Figura 3.4 (a)). No entanto, algumas
delas se mostraram capazes de evitar as zonasdogicsobreviver. Como apenas 7

bactérias sobrevivem nesta primeira geracao, tetiss (mais especificamente, as redes
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génicas associadas a elas) sdo selecionadas perdaraa etapa, de acordo com 0 processo
evolutivo. Apos 5 geracdes de mutacéo e forte gcessletiva (pois a morte de bactérias
esta envolvida), quase todas as bactérias poddar @gi toxinas e, assim, permanecerem
vivas, como ilustrado na Figura 3.4 (b), mas eladaando se mostraram atraidas pelos
nutrientes. Na geracdo de numero 10, no entangumes bactérias parecem ja ter
desenvolvido o comportamento de consumo de nutsemet ddo preferéncia a permanecer
sobre as areas de alta concentracdo de nutriemtesez de vagar aleatoriamente pelo
ambiente (Figura 3.4 (c)). Ap6s 20 geracdes, esteportamento foi disseminado pela
populacdo resultante, e quase todas as bactéaByegn permanecer sobre as regides de
alta concentracdo de nutrientes, enquanto contireemdo capazes de evitar as regides
toxicas (Figura 3.4 (d)).

A. Analise da estrutura

A Figura 3.5 (a) mostra a rede do melhor individagpopulacéo para esta execucao
em particular do processo evolutivo. O esquemaodescutilizado é o descrito na Tabela
3.1. A estrutura € mostrada em um panorama corist@agmas, diferente dos diagramas da
Figura 3.1, os detalhes das conexdes sdo omitelsrcha a enfatizar a topologia.

Veja que apenas um gene € necessario para resdger problema, embora
configuracbes com mais de um gene também poderaagrara populacdo. O atuador € o
ndé com mais conexdes, um total de 7, e seu gersip®snteracdes reguladoras. A rede
possui ainda 3 dimeriza¢cBes e uma reacdo enzimatica

Embora nada de muito relevante possa ser infedidetamente pela simples
inspecédo da estrutura estética da rede, uma adaligemamica das variaveis pode revelar
muito sobre o funcionamento do sistema. As Figusa(8), (c) e (d) mostram a evolugéo
dos estados das variaveis quando a bactéria seraprda regido toxica. Inicialmente, ndo
ha toxinas proximo a bactéria, e o n6 1, que reptasessa informacdo do ambiente, esta
completamente branco (Figura 3.5 (b)). A segubactéria se aproxima da regido toxica e
0s nOs 5 e 6 comecam a escurecer (Figura 3.54dactéria se aproxima ainda mais do
centro da disperséo de toxinas, como ilustrado galalo n6 1 na Figura 3.5 (d). Agora,
varios nos estao ativados e a concentracdo davgbddinalmente cai, fazendo a bactéria

virar.
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(c) (d)
Figura 3.5 (a) Estrutura da rede evoluida; o né nulo ndo strado. Os niimeros dos ndés indicam a ordem
em que eles apareceram durante o processo evolliyacGes ndo direcionadas denotam a presenca de
conexdes de ida e de volta entre os nds. O nérésema a informacdo de concentracédo de toxinade a
informacéo de concentragdo de nutrientes. O n6 dtéador, que é sintetizado pelo gene do n6 Egtgdo
das variaveis antes de se aproximar da zona téRioaa escuro significa alta concentragdo e cit@mc
baixa concentracdo. (c) Estado das variaveis quariactéria esta proxima da zona toxica. (d) Estiado
variaveis quando a bactéria muda de trajetdria.

Essa atividade dinamica sugere que ha muitos madwedos no comportamento de
evitar toxinas, e esse, de fato, parece ser oa@sio Para verificar essa hipotese, faremos
uso do fato de que o sistema € virtual e literatmegtiramos alguns nos da rede para ver o
impacto no comportamento. Comecemos pelos nés19 gue sdo menos ativados e, por
conseguinte, parecem ter uma influéncia menor. &e, fquando ambos os nés sao
removidos, aparentemente nada diferente aconteca, bactéria ainda mantém seu
comportamento original. Entretanto, para o castiqudar em que o sistema acaba de ser

inicializado e a concentracdo da proteina atuadim@a ndo estabilizou, esses nés sdo de
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vital importancia. Se, nas primeiras iteracbesa@dria se dirige diretamente para a regido
toxica, ambos 0s nOs sao necessarios para queaaseja realizada a tempo e a toxina seja
evitada. Se eles ndo estdo presentes, o papdadkalpelos outros nds sozinhos nédo é
suficiente, e a bactéria morre.

Quando o né 6 é removido, o efeito é mais drasficcurva realizada pela bactéria
se torna visivelmente mais lenta e fraca, e elap@ile evitar todos os encontros com a
zona téxica, embora na maioria das vezes ela aiodsiga. Além disso, sem 0 n6 6 o
efeito da toxina se torna persistente, fazendo cdéba nadar erraticamente por algum
tempo apds o encontro com a zona téxica, em vemgadesmente seguir em linha reta. Se
o0 n6é 5 é removido, a habilidade da bactéria enmaeas zonas toxicas € eliminada. Ela
simplesmente ignora a presenca de toxinas, e senmgre nos encontros. O nd 8, embora
fortemente ativado, ndo causou um alteracdo péveépho comportamento quando
removido, embora os testes ndo tenham sido exasstiv

Essa analise confirma que a funcdo € distribuicae eos nés da rede e o
comportamento do sistema depende do conjunto antiEirndés, e ndo de nos individuais.
N&o obstante, a remocao de um ou mais nés nem samatastrofica e, na maioria das
vezes, a rede ainda pode manter uma performandémaiA mesma propriedade pode ser
verificada para o comportamento de atracdo peldsentes, o qual para esta rede é
fortemente relacionado aos nés 7 e 10. Com ambo®®sa bactéria € capaz de coletar
uma quantidade média de ldfidades de nutrientes em 300 iteracdes. Se o né 10
removido, essa quantidade cai aproximadamentegyaratade, mas o comportamento de
atracdo pelos nutrientes ainda € observado. Vasag@ramétricas nas conexdes desses nos
foram também realizadas e mostraram um efeito $emis.

Essa caracteristica interessante do sistema écansequéncia direta da maneira
com que a rede cresce. Ao invés de simplesmententac as conexdes Otimas, com
parametros bem ajustados que levam ao comportantmsejado, a rede usualmente
comeca com uma conexao nao 6tima que produz umartenpento imperfeito (né 5, por
exemplo). Em vez de optar pelo ajuste fino dosrpatéos das reacdes (0 que, alids, ndo é
permitido aqui), o procedimento evolutivo adiciamais nds a rede, que eventualmente

assumem parte do trabalho e melhoram o comportanaensistema. Como resultado, a
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estrutura esta tendo papel na otimizacdo, de masotgjerancia a falhas e robustez
paramétrica emergem naturalmente deste processo.

De fato, foi testado também um procedimento eialufue considera mutacéo
paramétrica, em que ndo apenas adicdo e remocEagides ocorre, mas otimizacdo de
seus parametros também é permitida. As redes aatgtsao usualmente muito menores,
apresentando reacfes otimizadas ao invés de umo geipeacdes nado-6timas. Contudo,
essas redes sdo mais sensiveis a variacfes pacamélr ndo apresentam robustez a
remocdo de nds. Foge ao escopo deste trabalhontaot® realizar investigagbes mais
aprofundadas nesta linha.

B. Comportamento das bactérias

Para evitar as regifes toxicas, a bactéria sirmq@iee muda de direcdo quando a
concentracdo de toxinas aumenta. Este € um compenta simples e € adquirido com
facilidade pela rede génica. Maximizar o consumondgientes, no entanto, ndo é tao
simples assim. A bactéria ndo pode parar; é forgada deslocar para sempre e 0 seu
comportamento de “curva para um lado aleatério” mhadb pelo atuador é muito limitado.
A Figura 3.6 mostra a solucdo encontrada pelo peacevolutivo para esse problema.
Quando a bactéria percebe a queda na concentragauatrientes, ela faz uma curva. Essa
curva é tdo bem ajustada que a bactéria vai diegtiampara o centro da disperséao,

maximizando assim a quantidade de nutrientes aiogstv

(@) (b)

Figura 3.6 (a) Comportamento evoluido para a bactéria denfitness (b) Situagcdo de tomada de deciséo.
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Agora note que quando a bactéria esta fazendova dermodo a retornar ao centro,
ela vai diretamente contra o estimulo direto do ianb, isto €, a concentracdo de
nutrientes comeca a aumentar, mas ela continuana.ctla ndo esta simplesmente
seguindo a regra “vire quando a concentracdo caitactéria parece ter desenvolvido o
gue se chama comportamento deliberativex{A, 1998). Usando sua dinamica interna, ela
incorpora o estimulo recebido e realiza a curvadds na informacdo passada, e ndo na
informacdo atual de seus sensores. Se o0s nutrisdtesremovidos do ambiente no
momento da curva, a bactéria ainda mostra persiatém continua a curva inteira,
retornando para onde o centro da dispersao deentgs estava localizado, antes de seguir
em frente em linha reta. Conclui-se entdo que andiice que rege a trajetoria possui uma
inércia ajustada a configuracdo ambiental definida.

Diferentemente disso, um agente puramente reabiviial ndo possui dinamica
interna, é guiado apenas pela informacao instaatdaeentrada. O melhor comportamento
que um agente desse tipo poderia desenvolver éingnioc perfeito, representando um
lugar geométrico de densidade praticamente comstalatdo que a densidade decresce
radialmente. Portanto, ele ndo seria capaz deigé dio centro da distribuicao.

Para mostrar que a rede ndo esta simplesmentarataa informacdo de entrada,
considere 0 caso em que toxinas sdo colocadasnte fda bactéria precisamente no
momento da curva. A Figura 3.6 (b) mostra o redoltdo experimento. Em vez de
simplesmente ignorar a entrada corrente, a badrégdiatamente muda de atitude e da
prioridade ao ato de evitar a toxina.

O comportamento complexo observado nas bactéiramig pode ser considerado
como uma indicacdo do potencial da abordagem coniskd e evolutiva proposta.
Persisténcia e capacidade de tomada de decisdadbasgen informacBes passadas e
correntes sao caracteristicas relacionadas a antan@oDEN, 1998), uma propriedade
compartilhada por organismos vivos, uni e plurizeks, e que esté fortemente associada a
cognicdo. Essas caracteristicas emergem da naoitiade inerente ao modelo, combinada
com sua intrincada estrutura recorrente, o quelteesuma elaborada dinamica de rede

interna.
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C. Estruturas alternativas

Nesta secdo, é apresentada uma amostragem dsidhderdas estruturas evoluidas
para resolver o problema de quimiotaxia. A Figur& ®ostra quatro redes com

caracteristicas estruturais visivelmente distintas.

(c) (d)
Figura 3.7 Diferentes configuracdes de rede evoluidas. Oezsgude cores € 0 mesmo da Tabela 3.1. Assim
como na Figura 3.5, apenas a topologia é enfatizasises diagramas.

A estrutura da Figura 3.7 (a) representa uma bed#ante otimizada. Ela possui
poucos nds, embora apresente desempenho simild&saoutras estruturas. Entretanto, o
seu funcionamento € fortemente dependente do aflesteeus (relativamente poucos)
parametros e, consequentemente, ela ndo € capaesidir a pequenas variacdes
estruturais ou paramétricas. A rede da Figurat8.@ (ma solucdo tipica, considerando seu
tamanho moderado, e a da Figura 3.7 (c) € uma meder, que possui dois genes. A
funcdo tende a ser mais distribuida para redesresaie elas, em geral, apresentam uma

robustez a variagfes estruturais maior em relag@edes pequenas.
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Uma analise da dindmica das variaveis mostrouegsas trés redes compartilham
um principio comum de funcionamento. Em todas elagmportamento de evitar toxinas
€ controlado principalmente pela reducéo diret@arecentracdo do atuador, por meio de
reacfes nas quais proteinas se ligam a ele, elmqoacbmportamento de consumo de
nutrientes € controlado através do processo dessinenvolvendo, portanto, proteinas
reguladoras. Entretanto, embora menos provaveto®uipos de configuracdo podem
emergir. A Figura 3.7 (d) apresenta uma estrutuastamte distinta, nos termos
considerados acima. Essa estrutura ndo possuiimaoteguladora, e a atragdo por
nutrientes é controlada pelo mesmo mecanismo emgoegara evitar toxinas, isto é, vias
compostas apenas por reacdes de dimerizacao ecmudénnteracdes gene-proteina.

Esses quatro exemplos ddo uma idéia da flexibiéidias redes génicas e protéicas,
reproduzidas aqui pelo modelo conexionista. A mewrefa pode ser realizada por varias
configuracdes alternativas e as mesmas reacoempeempenhar papéis completamente
diferentes em cada uma delas.

3.8.Redes Génicas Artificiais

Usando o modelo conexionista de redes génicageotiEinas (sera empregada aqui
a nomenclatura redes génicas artificiais — RGAgI), pbssivel resolver um problema
cldssico de robdtica evolutiva @NFI & FLOREANO, 2002), um problema multi-objetivo
bastante complexo, envolvendo dinamica nao-linegmendizado e adaptagdo. Os
resultados sugerem a aplicacdo do modelo propostm ecima ferramenta computacional
para resolucdo de problemas e processamento denatffé@o, o que posicionaria as redes
génicas artificiais ao lado de abordagens conestiamimais tradicionais, como as redes
neurais artificiais.

No entanto, as RGAs apresentam varias caractedstistintas em relacdo aos
modelos tradicionais de redes neurais, que fazdas dena classe particular de sistema
conexionista. Os aspectos principais séo resunaicdeguir:

» As RGAs séo estruturais em esséncia. Como mostradmalise da Sec¢éo 3.7.A, o
conhecimento da rede esta mais presente em suadi@do que nos parametros.

Como resultado, o sistema evoluido apresenta pdguies desejadas, como

funcionalidade distribuida, tolerancia a falha®leustez paramétrica, que estédo de
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acordo com as caracteristicas observadas em sgsteatarais. As redes neurais
artificiais sdo em geral mais sensiveis a varigggiamétrica, ja que sua estrutura €
predefinida e o conhecimento esta representadopac@metros. Uma pequena
modificagcdo nos parametros de uma rede neurahttaipode alterar drasticamente
seu comportamento, e a remocdo de neurbnios éngara intoleravel em
arquiteturas multicamadas convencionais. Essasaz@es pelas quais a evolucao
dos parametros de redes neurais artificiais é amedat complicada e exige etapas
evolutivas mais elaboradas.

Como consequéncia do paradigma estrutural, a aoafio resultante ndo é
definivel a priori. Embora tenha sido arbitradasaotha prévia do no atuador, ele
poderia simplesmente ter sido escolhido aleatoméen@estes preliminares nesse
sentido foram realizados com sucesso). A estrutensedes neurais artificiais é em
geral definida a priori, ou, quando evoluida, sopologia € bastante restrita, e
estruturas simétricas e conectividade completa mucamadas sdo geralmente
assumidas.

Adicionalmente ao regressor nao-linear (o0 modelme&&dnio das redes neurais),
as RGAs possuem unidades né&o-lineares envolvendasive operagdes de
multiplicacdo na agregacdo de sinais e também sihjlidade de uma conexao
exclusivamente linear, o que torna o sistema nhexével;

RGAs sao inerentemente dinamicas e representanfarnmenta promissora para

tarefas envolvendo modelagem dinamica, memadriargpodamento adaptativo.

3.9.Discussao

O modelo conexionista proposto aqui mostrou sea umaneira interessante de

estudar a dindmica e a estrutura das redes géaic® papel no processamento de

informacé&o da célula. As conclusdes apresentadaandelaro o diferencial em termos de

perspectiva e de potencial da nossa proposta emarela outras abordagenssilico. A

andlise do comportamento dindmico das variaveisistema mostrou como a resposta a

um estimulo é distribuida entre os no0s da redemocessa caracteristica emerge de

processos evolutivos envolvendo mutacdes estratuiggses resultados sugerem uma

explicagdo para propriedades bem conhecidas des mg&lcas reais, como robustez a
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variagdo paramétrica e funcionamento persistenke falhas de intensidade moderada
(BARKAY & LEIBLER, 1997;ALBERT et al., 2000).

Embora tenha sido considerado um modelo com apeuts;6es estruturais, nao se
pretende sugerir que otimizacdo dos parametrosictnélas reacdes nao ocoimaivo ou
que ela ndo é realmente relevante para a evolugdorghnismos reais. Mas como
otimizacdo de comportamento baseado no ajusted&n@m conjunto parcimonioso de
reacoes tende a produzir estruturas mais vulnexavinizacdo baseada em estrutura pode
ter sido privilegiada pela sele¢do natural. Aléssdj as constantes cinéticas das reacdes
em organismos sdo determinadas de maneira dispedtasequéncia de aminoacidos das
proteinas, e as possibilidades de ajuste fino er® garametros sao limitadas. A mudanca
em um Unico residuo de um motivo enzimatico corabyy por exemplo, vai
invariavelmente alterar as constantes cinéticasedg@do enzimatica de maneira dréstica.
Nesse caso, uma pequena variacdo nos residuo®omésponde a uma pequena variagao
na performance da reacéo, e o ajuste fino se topraticavel.

Através dos experimentos com as bactérias asidicevoluidas, foi possivel
verificar a capacidade das redes em exibir propdesd interativas complexas, como
persisténcia e tomada de decisédo, que sao facetasmmdomportamento autbnomo. Com
efeito, células reais apresentam comportamentmanto, e os exemplos sdo numerosos na
natureza. Considere o caso de um macréfago, o @@l vaga sem objetivo, mas
deliberadamente persegue e devora sua hresaas células de um embrido, como as
neural crest cellsque se deslocam de um lugar do organismo em {@wongara uma outra
parte para assumir seu papel especifico no deseémenito (RENSBERGER 1996). O
comportamento complexo das bactérias virtuais testh nao-linearidade inerente ao
modelo e de sua intrincada estrutura realimentada.

Através da andlise das estruturas evoluidaspfsipel ter uma idéia da diversidade
de possibilidades de solugcdo para um mesmo probl&ma cada rede, as reacgOes
bioquimicas assumem papéis diferentes, compondotgsis alternativas, mas que sao

capazes de produzir o mesmo comportamento quaditafibserve que aqui, diferente das

® O macréfago pode se deslocar intencionalmenieariiio seus pseudépodes. Experimentos mostramsque o
macrofagos sdo capazes de detectar a presencaadeactéria no ambiente através de substanciasapgmi
gue a bactéria emite. Quando isto acontece, o Magerée desloca em diregdo a bactéria e a persegue,
mesmo que ela esteja se movimentando tamb&ENSERERGER 1996).
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estruturas biolégicas conhecidas, as reacfes eé®ga rede ndo tém uma identidade
propria. Isto €, quando se estuda um sistema loaldggal, cada reacéo, cada “n6 da rede”
€ um componente Unico, caracterizado por sua origaopriedades fisico-quimicas,
funcao, etc. Como consequéncia, essa nocao coovaheicaba por limitar a possibilidade
de abstrair a verdadeira estrutura do sistemaategsamento de informacéo, onde um tipo
de molécula é considerado uma variavel como moi#&ss, e cujas propriedades fisico-
quimicas sao interessantes apenas a partir do niwmenque elas determinam a maneira
como aquela varidvel vai interagir com as outragvais do sistema. Em outras palavras,
uma determinada enzima, por exemplo, ndo devengergada apenas como uma molécula
E capaz de catalisar as reac®es Y e produzir os compostds e B — porque analisa-la
nesses termos esta relacionado a instancia aperés ao principio de funcionamento do
sistema —, mas como uma variavel que afeta e adafgior outras variaveis através de
determinadas relacBes pré-estabelecidas, e que f@pel de intermediar uma resposta,
reagindo a um dado fluxo de informag&o quantita@aplificando esse fluxo, suprimindo
o estimulo, transmitindo esse fluxo para outros efés Para isto importa a localizacao
deste n6 (numa estrutura em rede) em relacdo aoanimmos de sensoriamento e de
atuacao (isto €, se ele participa diretamente twnrédio de uma resposta ou nao), a sua
conectividade (que vai se relacionar com a amite sua influéncia no sistema) e a sua
velocidade de resposta (que esta ligada, além sidaseres, a forca das conexdes).
Portanto, passa-se de descricdbes e caracterizaggigscificas da instancia sendo
investigada para descricdes das propriedades d&s/eia, em termos de potencial de
resposta a um fluxo de informacdo, e dessa fornuwana caracterizacdo das variaveis
relativa ao seu tipo de papel no funcionamento ideerea como um todo. Um bom
exemplo dessa caracterizacdo sdo 0s nés charmable@os de alto grau de conectividade
em uma rede), uma vez que se sabe quaumesta envolvido no controle da dispersdo de
informagéo para a rede como um todo, muitas vezdtando em uma transicao de fase
(GOLDENFELD, 1992). Veja que, neste caso, a caracterizacawodem das propriedades
relacionadas ao seu potencial de reacdo a um flexaformacéo, e que nao é especifico
de uma instancia, mas genérico. Obviamente, n& sstdo proposto que uma nova

caracterizagdo das inUmeras varidveis de um sist#olégico vai explicar como ele
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funciona, mas que uma mudanca de foco na abordégeessaria. A perspectiva de rede
permite essa nova abordagem e isso ficou clars gejoerimentos realizados.

A diversidade de estruturas obtidas possibilitetceber também que redes maiores
tendem a ser mais robustas, dado que suas respastam geral mais distribuidas, porque
no crescimento das redes novos nés e conexdeslisEaados para otimizar a resposta do
sistema. Pode-se sugerir entdo que, para cada caexao realmente funcional do
sistema, muitas outras conexdes e nés devem edésfiorma a tornar sua funcionalidade
eficiente. Por conseguinte, isso acarretaria numeato inaceitidvel do nimero de ndés da
rede em fungéo da complexidade da tarefa realieattanimero de variaveis externas e de
atuacao envolvidas, gerando por fim um corpo deaveis sub-utilizadas que atuam
apenas como mecanismos de ajuste. Entretantetoomjgue, em vez de aumentar a sua
estrutura de modo a acomodar novas funcionalidadgisiema utilizaria as suas estruturas
ja existentes para implementar novas funcdes adaeglie estas forem sendo requeridas,
criando relagcdes novas entre 0os nés da rede qarigéem e que, possivelmente, estdo
subutilizados. O que resultaria dai € que todosdsstenderiam a ser bastante utilizados,
dado que aqueles ja saturados ndo podem ser réaspanpor novas funcdes e aqueles
subutilizados teriam o potencial para participamdeas relacdes com outras moléculas.
Saturacdo aqui esta relacionada a diversos fatwwes) capacidade fisica da molécula de
acomodar novas interagcbes sem perder outras camgete, e capacidade de
producao/disponibilidade da molécula, isto €, soacentracdo dentro da célula. Dessa
forma, ndo haveria conexdes funcionais sendo aiittaig pela adicdo de nds responsaveis
apenas pelo ajuste, mas fungcbes sendo realizadaalpente por uma variedade de nés, e
0S nos, por sua vez, sendo responsaveis por unedade de funcdes simultaneamente.
Para investigar essa questdo, € possivel reakparimentos em que a complexidade da
tarefa imposta ao sistema e 0 numero de varidwesras envolvidas aumentam com o
tempo, e verificar como se da a sua adaptacao.

E importante salientar que as analises realizadas eesultados obtidos aqui sO
foram possiveis devido a simplicidade da metodaloginpregada e as propriedades
inovadoras do modelo conexionista proposto. Asiseslevidenciaram a importancia da
relacdo entre dindmica e estrutura, e como essas fdaetas devem ser analisadas em

conjunto para abordar o funcionamento das redesagrO comportamento do sistema e a
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sua capacidade de executar tarefas também se raostfandamentais, ndo s6 para a
constituicdo e organizacdo do sistema em si, ma® coeio e referéncia para analisar o
impacto de alteracBes forcadas em sua estrutusde Maso, o sistema virtual apresenta a
vantagem de ser passivel de manipulacdo arbitr@ride apresentar magnitude e
possibilidades de comportamento limitadas. Por &impalise da diversidade de estruturas
obtidas deixou claro o papel das interacfes pratpiateina no processamento de
informac&o celular. Muitas vezes apenas um genéi@ente para resolver o problema e as
proteinas sao responsaveis por quase toda a cay@puta emergéncia de uma estrutura
sem qualquer interacdo reguladora deixa isso magerte, a medida que mostra um
comportamento sendo regulado puramente por intesagiotéicas. Assim, pode-se
questionar se é realmente plausivel biologicamentesiderar apenas interacbes gene-
proteina nos processos de regulacdo, e até que pesa simplificacdo resultaria numa
abstracao suficientemente razoavel para reprodszpropriedades de interesse das redes

génicas.
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Capitulo 4

Osciladores Biologicos e Processamento de Informaxa

Resumo— A proposta principal deste capitulo é a concepearica de um sistema de
processamento de informacédo a partir de um conjatégrado, coerente e coordenado de
osciladores bioldgicos. Processamento de informap@o sua vez, € visto como a
capacidade do sistema em perceber estimulos deat@®m uma conotacdo temporal e
coordenar respostas coerentes a esses estimuascdfmcidade de coordenag¢do no tempo
€ atingida pela interacdo dos multiplos osciladodes acordo com uma estrutura
organizada, e pressupde a existéncia de interfpoesonvertem estimulos quantitativos
absolutos em informacéao frequiencial. Neste capiadta hipétese é elaborada partindo de
conhecimentos existentes em neurociéncia, sineggétdinamicale coordenacédo. Embora
seja feita a suposicdo de que este principio seaapbs sistemas vivos em geral, o foco

principal é dado as redes génicas.

4.1. Introducao

Vimos nos capitulos anteriores que o sistema rdgulde uma célula é responsavel
por determinar, em conjunto com influéncias exterrea variacbes nas concentracdes de
suas proteinas. No modelo abstrato proposto nala@d, foi possivel analisar como as
reacBes bioquimicas que ocorrem numa célula impieane equacges ndo-lineares, e que
essas equacdes tém de fato o potencial para reatiapeamentos entrada-saida e
operacdes dinamicas até certo ponto complexas.

Sob a perspectiva apresentada, o principio dedonamento de uma rede génica se
aproxima bastante da nocao classica de uma redalnea qual a informacédo codificada
pelo neurdnio é representada pela taxa média gmrdisde pulsos elétricos PRIAN,
1926), gerando assim equacfes nao-lineares em simduea realimentada. No entanto,
contradizendo essa visao classica, foi provadaaquaificacdo na forma de taxa média de

disparo é incapaz de explicar inimeros fendmenesreados no cérebro, por ser limitada
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em termos de flexibilidade dinamica A&ZKAY & McCuLLOCH, 1952) (veja MASS &
BisHoP (1999) para uma revisdo de uma série de exemp#is).rd eorias mais recentes
tentam contornar esse problema, propondo que éicagdio de informacédo neural poderia
assumir outras formas, como sincroniza¢caRU®BSE & MERZENICH, 1973;DE CHARMS &
MERZENICH, 1996; RIEHLE et al, 1997;VAADIA et al, 1995) e relagbes temporais entre
eventos sincronizados RBGIN et al, 1995;ENGEL et al, 1991; GRAY AND SINGER, 1989;
PRECHTL et al, 1997;NEUENSCHWANDEREt al., 1996), relacdes de fase entre as freqiéncias
de disparo (BLLocK et al, 1990; O'KEEFE & BURGESS 1996, SKAGGS et al, 1996) e a
variabilidade dos intervalos entre os pulsas~&y & KocH, 1993).

Embora nada nesse sentido tenha sido afirmado ssbredes génicas, € possivel
esperar que, assim como no cérebro, a codificaganfarmacéo genética e protéica como
sendo a taxa média das variagBes seja insuficieata explicar a complexidade do
processamento de informacdo da unidade basicaddaaicélula. Sendo assim, uma nova
Otica, que vai além da concatenacao de operacdeipeares numa estrutura realimentada
(abordagem empregada no Capitulo 3), deve sers@@epara compreender 0 processo de
regulacdo celular e, como sera visto adiante, tasdes mais modernos em sistemas
complexos e neurociéncia podem apresentar alguisias pesse sentido.

A partir dessa motivagao, neste capitulo iremas @@ perspectiva apresentada nos
capitulos anteriores, tentando criar uma imagens @apla do que seria 0 processamento
de informacdo num sistema vivo, associando-0 aoeitinde coordenacao, e incorporando
aspectos da interface informacional no processatdeagcdo com o ambiente. Destaco que
as idéias apresentadas aqui sdo discutidas no gberceitual apenas, ou seja, em contraste
com os Capitulos 2 e 3, ndo ha implementacdo deriex@ntos computacionais neste
capitulo, embora sejam apresentadas algumas legotgpse poderdo ser verificadas
futuramente. O objetivo principal é propor uma dgs&o a respeito de uma nova Otica
sobre o processamento de informacgao celular.

Um ponto fundamental considerado aqui é que o ipimbasico do processamento
de informacdo € o mesmo para todos os sistemas, \independente do substrato em que
este principio € implementado. A teoria de sistermamplexos apodia essa hipotese,
sugerindo que 0s mesmos principios regem a autr@agado e a complexidade dos

sistemas auto-organizados em todos os niveig,(B997; HOLLAND, 1998). Lembre-se,
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por exemplo, da Secao 1.5, que discute o fato devgtias instancias de sistemas vivos,
como as redes génicas, redes neurais e ecossistpresentam em sua estrutura em rede o
mesmo padrdo organizacional, do tipo hierarquicduta.

As idéias discutidas neste capitulo sdo amplaniEgeadas na teoria da sinergética
(HAKEN, 1983), uma vertente da linha de sistemas complex®s busca explicar a
formacdo e a auto-organizacdo de padrdes e estretar sistemas em nao-equilibrio.
Segundo a sinergética, a auto-organizacao, descnited a formacédo de padrbes espaco-
temporais em sistemas em né&o-equilibrio, é basictEmesultado de um processo de
coordenacao no tempo. Em outras palavras, a agtsvaacao surgiria da capacidade de
um sistema em entrar em sincronia com o ambiensgele.essa perspectiva, um sistema
vivo existiia como tal pela sua capacidade deresitacronizado com a informacao
ambiental e com outros organismos (0 que tambémstiamrambiente).

Generalizando esse conceito, a troca de informagaajltima instancia, sé existe
entre os sistemas na forma de padrbes temporparaeque haja comunicagao (interacéo
coerente) é necessario que esses sistemas estejamceonia. Nesse caso, a transferéncia
de informacéo seria essencialmente freqlencial padrbes espaciais apenas a maneira
em que essa informacédo é codificada. Generalizangdamente, a informacdo no tempo
seria a linguagem de comunicacéo entre os sisterdagprocessamento de informacao, e o
artificio espacial (a organizacdo no espaco), @, a maneira pela qual cada sistema
implementa essa linguagem. Sendo assim, sistengasiméonizados seriam incapazes de
trocar informacao entre si, e, portanto, impossanibs de reconhecer a existéncia um do
outro.

A motivacdo dessa teoria € que, através de um fem@ matematico
relativamente simples, é possivel unificar umaesée conceitos antes vistos (ou pelo
menos tratados como) independentes, como percepgdencao (deliberacéo) e
aprendizado (ELso, 1995).

Seguindo, portanto, a idéia basica de que coordensignifica sincronia em todos
0s niveis de auto-organizacaoe(lso, 1995), sera desenvolvida aqui a concepcdo de um
sistema vivo como um conjunto de osciladores egrelites modos de sincronia, sendo as

variacdes dessas relacbes de sincronia o prineipi@ue se baseia o processamento de
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informacéo. O personagem principal aqui continuelsea célula e suas redes génicas, mas
parte da argumentacéo é baseada em preceitos ®a@agaicos da neurociéncia.

Na Secdo 4.2 deste capitulo, é apresentada a mec@sciladores naturais. Os
osciladores sédo as unidades béasicas da codifickgd@tformacao frequencial considerada
aqui, e € interessante observar como eles sdodogarm na natureza. A Secéo 4.3 discute
a idéia de acoplamento entre osciladores e con® a&ssplamento pode eventualmente
gerar coordenacdo. Na Secdo 4.4, busca-se mostrano cse da a interacao
sistema/ambiente, e 0 que significa a sincroniarsdg essa interacdo. A Secao 4.5 propde
uma explicagdo para o0 que constitui especificamenteocessamento de informagcédo em
sistemas vivos, e a Seckao! A origem da referéncia nao foi encontrada.traz alguns

comentarios gerais como consideracdes finais.

4.2.0sciladores na Natureza

Toda a teoria proposta aqui pressupde a existéeoisciladores na natureza. Esses
osciladores, por sua vez, sdo eventualmente cagazastrar em sincronia ou ndo. Quando
se pensa em osciladores naturais, talvez a as&oadiagis imediata que venha a mente seja
0 atomo. Os atomos sao osciladores cujo periodsciacao é determinado pela orbita de
seus elétrons. Atomos podem entrar em sincronguep segundo a hipétese considerada
aqui, caracterizaria o potencial para transferédeainformacédo entre eles. Mas e em
sistemas vivos? Serd que os osciladores séo realmgiicientemente comuns a ponto de
comporem as unidades basicas no processamenttbdeagdo em um ser vivo? Veja que
0 objetivo aqui ndo € propor como 0s osciladoregesn na natureza, mas sim, partindo do

principio de que eles existem, encontra-los emamger.

A. Estrutura béasica dos osciladores biolégicos

Os dois componentes essenciais para que uma @scsaga produzida sap um
efeito inibitorio, que envolve uma ou mais varidvescilatorias, @) uma fonte de atraso
nesse circuito de realimentaca®IFSEN & BLOCK, 1984). A Figura 4.1 representa uma
ilustracdo esquematica de um mecanismo osciladodosque hd uma dinamica que regula

a evolucdo no tempo da variawel Esse mecanismo pressupde a existéncia de um sinal
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excitatorio que ativa o sistema, uma dindmica ddlibgo assintético e um elemento
atrasador capaz de criar as condi¢cdes para umagicipermanente. Esses trés elementos

sao suficientes para que um sistema possa exipadamento oscilatério.

EE
— sV

Figura 4.1 Diagrama do mecanismo oscilad&E significa entrada excitatoridh representa atraso \é
variavel. Setas indicam estimulo e circulos indigailvicao.

A idéia basica por tras desse esquema é que avelakiainibe o seu préprio
crescimento, num efeito de realimentacdo negdiisano existe um atraso nessa regulacao,
o ciclo de realimentacdo negativa pode gerar ggmlgpermanente. Suponha que a entrada
excitatoria é aplicada constantemente e que, imei@e, o valor da varidvel aumenta.
Chega entdo um ponto em que a variavel atinge uar & que faria seu crescimento
estabilizar, mas como ha atraso na sua regulalghopetinua crescendo (é um processo de
inércia). Ha, porém, um momento em que O atrase@r&igo e a variavel comeca a
decrescer. Quando a variavel atinge um ponto enmsgualecréscimo poderia cessar, por
causa do atraso, ela ainda continua a decresé&ciimovamente). O atraso é finalmente
vencido e o valor da variavel comeca a aumentaraoutz, recomecando o ciclo. A
variavel, entdo, oscila em torno do que seria adestle equilibrio do sistema, caso o atraso

nao existisse.

B. Oscilador genético

Esse mecanismo de oscilacao pode ser facilmentermeptado através de um gene
cuja proteina regula a sua prépria producao, cowstrado na Figura 4.2. A regulacao do
gene varia ndo-linearmente com a concentracédoadeipa reguladora (a regulacdo segue a
funcaoHill curve, como visto no Capitulo 2) e deve haver um ateade a producéo de

proteina e a regulacao génica.
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Figura 4.2 Mecanismo oscilador genético simples. A barra sspr& 0 gena, que produz a proteina A
parte cinza da barra representa o promotor do gpme,é regulado pela proteia Setas representam

ligacdes excitatérias e tracos com circulos enopratponta, ligacdes inibitérias.

Outro tipo de oscilador genético bastante conhes#ilm os relégios circadianos
(TAKAHASHI & ZATz, 1982). Um relogio circadiano consiste num mecanisde
sincronizac¢do do organismo com o periodo solaQde ser encontrado em praticamente
todos os organismos, uni e pluricelulares. O perital oscilagdo desses reldgios, portanto,
€ naturalmente de 24 horas. O circuito genéticanads na Figura 4.3 ilustra o principio
basico de funcionamento de alguns dos relogiosadi@moos bastante conhecidos. Esse
mecanismo, obviamente, é genérico, podendo seeimgitado em outras estruturas que
ndo genéticas, e € também referido na literatunaocoscilador de dois componentes ou

oscilador de histerese.

a r

Figura 4.3 Oscilador genético de dois componentes. Letradisoalas representam proteinas e letras
mindsculas, genesA é a proteina osciladora R a proteina que regulA. Setas representam ligacdes

excitatorias e tragos com circulos em preto nagdigiacdes inibitorias.
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Nesse sistema, a proteirfa estimula a sua propria producdo (realimentacéo
positiva) e também estimula a producao da proteigaladoraRr, que, por sua vez, inibe a
producdo deA. O efeito da ativacdo d& no proprio gene € mais rapido que a ativacao
queA exerce para a producdo B€mais uma vez equacdes ndo-lineares estdo enas)vid
e, com isso, o sistema exibe oscilacdo. O graficbigura 4.4 mostra o comportamento das
variaveisA e R no plano de fase do sistema. Veja que a trajetiarisistema converge para

um atrator do tipo ciclo-limite (MAR et al, 2002).

[
>

R

Figura 4.4 llustracdo da trajetéria das variaveis protéisasR no seu espaco de fase. Veja que os varios

vetores de trajetoria convergem para o ciclo-limite

C. Oscilador glicolitico

Outro tipo de oscilador bastante estudado é oamsmilglicolitico (Hess 1979), que
estd relacionado a via metabdlica de degradacaglidase. Esse sistema exibe uma
periodicidade de aproximadamente 20 minutos e é&iderado muito interessante por
manter esse comportamento mesmo em ambiantéso. N&o serdo apresentados detalhes
sobre o funcionamento do sistema, mas observeguaa4.5 que a sua estrutura € muito

mais complexa e possui muitos circuitos de realtago.
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Figura 4.5 Diagrama do oscilador glicolitico. A entrada extdtia é representada pela glicose. As variaveis
sdo F6F (Frutose 6-fosfato), PFC (fosfofrutocinaBBP (frutose 1,6-difosfato) e ADP (adenosinasfito).

D. Oscilador neural

Provavelmente o oscilador biolégico mais estudagldodios é o oscilador neural
(MEECH, 1979). Muitos neurdnios tém uma capacidade inemaidisparar pulsos elétricos
mesmo sem estimulo externo, mantendo uma freqUu@adimal constante. A Figura 4.6
mostra o diagrama estrutural do oscilador neuratjual é regido principalmente pela

abertura e fechamento de canais de ions de sé@ibm e potassio.

EE

lea™ }OL

EE

Ca++ A2 Pca++

?

Figura 4.6 Diagrama do oscilador neural. As entradas excitatdrepresentam as tendéncias naturais das

variaveis. As variaveis oscilatorias ség fpotencial da membrana)z.l* (corrente de célcio através da
membrana),d’ (corrente de potassio), Tgconcentracio de ions de célcio)g P(atividade da bomba de
calcio).
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Um mecanismo muito semelhante é utilizado pelaslaglcardiacas, as quais
também possuem uma frequéncia natural de dispasmm na auséncia de estimulo, e

podem sincronizar para ativar simultaneamente &ragiio do muasculo.

E. Outros osciladores

Além dos osciladores citados acima, ha muitos sutr@ natureza que ja foram
caracterizados em nivel molecular. VejaLBBETER (1996) para uma descricdo detalhada
de alguns deles. Vimos que o sistema nervoso étittdds basicamente de unidades
osciladoras, e que também dentro da célula variesanismos diferentes, envolvendo
genes ou ndo, podem atuar como osciladores. Adsip&ugerida é que, dentro da célula,
assim como no sistema nervoso, a coordenacdo €dargmir um vasto numero de
componentes osciladores. Obviamente, como essdadases podem assumir estruturas
completamente diversas, e também complexidadeadees; se torna muito dificil detecta-
los, mapea-los ou isola-las vitro. Como suporte a essa idéia, € possivel citabaltia de
FRANCOIS & HAKIM (2004), onde mais de 10 possiveis estruturas ainélditas de
osciladores genéticos e protéicos sdo propostasasEgstruturas foram evoluidas

artificialmente em computador.

4.3.Coordenacéo entre Osciladores

Foi dito que em sistemas naturais ha mecanismosatpen de forma a gerar
comportamentos oscilatorios. Mas como esses osocdadnaturais podem realizar um
trabalho cooperativo, isto é, como eles podem eatrasincronia? Mais ainda, dado que as
células, como os neurbnios, por exemplo, nuncaesatamente iguais e que cada uma
delas pode possuir uma frequtiéncia natural promeadifere das outras, € possivel que elas
cooperem e pulsem em fase?

O trabalho cooperativo entre osciladores, mesmo agsmétricos, é possivel
devido a fatores néo-lineares de acoplamento. &@esentada uma descricdo qualitativa
desses fatores e suas implicacdes em termos deodamento desses sistemas. Analises

matematicas do acoplamento de osciladores envalverabos simples podem ser
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encontradas em abundéancia na literatureREA-OJALVO et al, 2004;GoNzE et al., 2005;
KELSO, 1995;L1 et al, 2006;).

A. Acoplamento entre neurdnios

Considere a Figura 4.7(a), que ilustra dois neosmionectados através de uma

ligacdo sinaptica que vai do neurénio 1 ao neur@nio

Neurdnio 1

Neurdnio 2

Neurénio 2

Sinapse

Neurdnio 1 Adiantamento de Fase

(a) (b)
Figura 4.7 (a) Acoplamento dos neurdnios por meio de umgsmab) Forma de onda do potencial de cada
neurdnio.

O acoplamento entre eles é determinado pela cauicide um neurbnio em
influenciar ou modificar o estado do outro em tesnde fase através das sinapses
(CARPENTER 1996). Embora a formulacdo matematica que caraateste acoplamento
ndo seja apresentada aqui, é possivel fornecer dasericdo breve e suficientemente
intuitiva da dindmica do processo de interacdondnsdnios, que pode levar a sincronia de
fase entre eles.

O neurdnio funciona como uma bateria capaz de genar diferenca de potencial
entre 0 seu meio interno e o meio externo. Essenpiatl tende a aumentar até atingir um
determinado limiar. Nesse momento, ocorre um pddsoorrente elétrica que é transmitido
através de seu axbnio para outros neurbnios por oeisuas ligacdes sinapticas e, em
seguida, o potencial cai de volta ao seu valorighi(veja a curva da Figura 4.7(b)).

Suponha agora que 0s neurdnios estejam inicialmeéetasados, como mostrado no
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diagrama de fases da figura. O neurdnio 1 dispamaepo e quando ele o faz, o pulso
elétrico que ele emite é transmitido através daapsees, fazendo com que ocorra uma
elevacdo do potencial do neurdnio 2. O resultadsodé que o potencial do neurbnio 2 se
aproxima mais rapidamente do limiar, fazendo edpatiar mais rapido, e adiantando a sua
fase. Isto é, o disparo do neur6nio 1 reduz aefifga de fase entre ele e o neurénio 2. Apés
alguns disparos, os neurénios entram finalmentéase(como mostrado na Figura 4.7(b))
tendendo a permanecer assim.

Esse é o tipo de acoplamento mais simples possimile 2 neurbnios.
Acoplamentos mais elaborados, utilizando sinapsistdrias e outros artificios podem
gerar padrdes de sincronia muito mais complexasocantifase e ritmos do tipo 1:2, 1:3.
2:3, eftc.

B. Acoplamento por sinalizac&o celular

Algumas células, como as ameliistyostelium discoideunfum dos organismos
mais estudados em biologia do desenvolviment@LEBETER, 1996), sdo capazes de
entrar em sincronia e realizar comportamentos @wdos em uma populagéo inteira. O
suporte a esta sincronizacdo esta no fato de queélatas utilizam uma molécula
sinalizadora que influencia o estado da célula guds vizinhas, forcando a coordenacéo.

A grande maioria das abordagens computacionaistrgie@m da modelagem da
sincronia entre osciladores genéticos se baseisint@onizacdo de uma populacdo de
células (ARCIA-OJALVO et al, 2004; GONzE et al, 2005; L1 et al, 2006). O principio
basico nesse esquema € que todas as células possamente 0 mesmo mecanismo de
oscilacdo e o periodo dessa oscilacdo € influen@atb préprio sinalizador. Imagine uma
populacdo de células do mesmo tipo, todas elas wommecanismo oscilador de dois
componentes, como o mostrado na Figura 4.3. A im@feé a molécula sinalizadora e ela
€ capaz de atravessar livremente a membrana da eéinfluenciar as células vizinhas no
ambiente. Experimentos em modelagem computacionadtraxam que, dadas essas
condicdes, todas as células da populacao irdoosizar apds um certo transitorio, pois a
fase de uma célula influencia diretamente a faseutl@, e o0 comportamento cooperativo

se torna inevitavel.
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C. Acoplamento entre osciladores intracelulares

Como dito anteriormente, os modelos computaciogaés tratam de sincronia de
osciladores genéticos utilizam a abordagem intel@el na qual o acoplamento existe
porque todas as células manipulam exatamente a anesnavel (a proteina sinalizadora
que pode transitar entre as membranas). Mas eoddgtima mesma célula? Como se daria
0 acoplamento entre osciladores uma vez que natesxbsciladores idénticos? Em outras
palavras, numa abordagem populacional todos osadeces literalmente manipulam a
mesma variavel, mas dentro da célula ndo existeis) gknes que produzem a mesma
proteina e, portanto, dois osciladores que mampalanesma variavel ndo podem existir, o
que transforma o cenario em algo qualitativameifiezahte.

Segundo a hipotese considerada aqui, o processardeninformacdo dentro de
uma célula se da através do acoplamento entreedifsy osciladores genéticos e protéicos.
Logo, deve haver uma maneira de acoplar dois osrés, mesmo que eles manipulem
variaveis diferentes.

O mecanismo descrito a seguir apresenta um possiifédio para sincronizar dois
osciladores diferentes em uma mesma célula. A &iguB mostra dois osciladores
genéticos, semelhantes aos da Figura 4.3, um mangmua concentracao da protea o
outro da protein®. Cada uma dessas proteinas € capaz de reagiadamp&nte com uma

moléculaC, formando os dimerosC e BC.

A A"A"

Figura 4.8 Mecanismo de acoplamento entre osciladores gesétittoacelularesA e B representam

proteinas osciladora€ é uma molécula que reage por dimerizacdo éowu B, formandoAC e BC,
respectivamente. Os arcos representam o sentideede8es. Reacdes de ida sdo representadas pas linh

continuas e reacdes de volta, por linhas tracejadas
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Para entender o funcionamento do mecanismo, supgqudnas osciladore& e B
estdo inicialmente fora de fase e que ja existe cem@ concentracdo no ambiente das
moléculasC, AC e BC. A concentracdo da& entdo aumenta devido a sua oscilacao natural,
gerando mais composALC e reduzindo assim a quantidadeGl€€omo resultado, a reacao
de formacdo d8C é desequilibrada no sentido de voB& entdo comeca a se degradar e a
aumentar a quantidade @ee deB. Como consequéncia, a faseRl€ adiantada, sendo,
portanto, atraida para a faseAleAlgo semelhante pode ser esperado para 0 moraemto
que a concentracdo @eaumenta, sendo a fase Metraida para a fase @ E possivel
esperar que, apds um transitorio, os osciladorgarén em sincronia, e, dependendo dos
parametros do sistema, esta sincronia sera emofasmti-fase, e em diferentes razoes,
como 1:2, 1:3, etc. Obviamente, o comportamentgisie@ma precisa ainda ser verificado
experimentalmente.

Note que o custo de implementacdo desse mecanidrmax@, isto é, basta haver
uma mesma molécula capaz de dimerizar com outras, @&go bastante comum dentro
duma célula. Essa solucdo ainda ndo foi consideradditeratura no contexto de

osciladores genéticos.

D. Modelo Haken-Kelso-Bunz

Uma maneira bastante conveniente de visualizar tadesde um sistema de
osciladores € através de uma superficie de enengidjagrama de potencial. Entretanto,
diferente das superficies de energia tradicionaia pistemas dinamicos, em que as bacias
de atracdo correspondem a estados de regime dasevsyraqui os osciladores séo vistos
em conjunto, e as bacias de atracao sao estadoscdenia entre eles.

Para isso, ao invés de analisar a fase de cadadmsdindividualmente, adotaremos
uma variavel coletiva a fase relativa entre os osciladorées,A Figura 4.9 mostra a
superficie de energia gerada pelo modelo didatiateR-Kelso-Bunz (HKB) (KLSO,
1995), no qual dois osciladores simétricos (id@sjiestdo acoplados e tendem a entrar em
sincronia. As equacdes do modelo ndo sdo mosteaplasmas perceba que os osciladores
podem coordenar tanto em antifase como em fasdpsgue a sincronia em fase é mais

estavel por representar um minimo mais profundotaRto, quando exposto a ruido, por

97



exemplo, o sistema pode passar espontaneament@alsincronia do tipo antifase para

uma do tipo fase, mas o contrario nao é esperadonpeeis baixos de ruido.

Figura 4.9 Superficie de energia representando os estadasndenia do sistema. Os circulos negros
representam os estados de equilibrio, onde o sisd@nesenta sincronia. O exoepresenta a variave) isto
€, a fase relativa entre os osciladores, e oyigovalor da energia.

Agora, veja 0 que acontece a superficie de engigaado a forca de acoplamento
entre os osciladores é gradualmente reduzida,gsaeamodelo. A Figura 4.10 ilustra esse
processo. Note que os pontos de equilibrio emaesati/do se tornando cada vez menos
estaveis (Figura 4.10(a) e (b)) até se tornaretavess (Figura 4.10(c) e (d)).

Cada ponto de equilibrio do sistema €, na verdadegtrator do tipo ciclo limite no
espaco de estados, mas essa representacdo faciitampreensdo do fenémeno de
sincronizacdo entre osciladores quando uma forcactplamento existe entre eles. E
interessante observar também como os parametrestdona determinam a conformacéao
da superficie de energia e, portanto, como o s&timde a se comportar ao longo do
tempo.

A questdo principal aqui é compreender o que s@nif sincronia entre 0s
osciladores sob essa OGtica e como ela pode seesetada através de uma variavel
coletiva. Portanto, ndo importa em que substratosgfadores estdo implementados, mas
se existe acoplamento existe interacdo, e estea@éie vai gerar coordenacdo ou nao,
dependendo dos parametros do sistema. O tipo dderwxao, por sua vez, vai depender
das possibilidades existentes, dados esses papdmetlo estado inicial do sistema. Todos
0s osciladores apresentados aqui podem ser amdisad o0 mesmo formalismo, o que

mostra que a natureza da informacé&o relevante gredneqiiencial.
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Figura 4.10 Conformacédo da superficie de energia quando a fdegacoplamento entre os ociladores é
reduzida gradualmente de (a) a (d). Circulos pledos representam pontos de equilibrio estavel e os

circulos em branco, pontos de equilibrio instavel.

4.4.Coordenacédo com o Ambiente

Supondo que o processamento de informacdo em gamiemo vivo se dé como
um conjunto de osciladores acoplados de diferamte$os e capazes de, através de suas
interacdes, realizar associacfes entre estimutmomlenar reacfes no tempo, € preciso
determinar como esse sistema interage com o arehilenforma a retirar as informacgdes
crucias a sua sobrevivéncia.

Com efeito, a subsisténcia de um sistema vivo asséciada ao ambiente. E o
ambiente que fornece o fluxo de matéria e enemgassarias para a sua integridade e para
a manutencdo do seu estado de nao-equilibrio. &tdsp considerada aqui (assim como
também sugerida emeKso (1995)) é que, para que a auto-organizacdo enmeEst&ivos

exista, € preciso que o sistema entre em sincoamao ambiente. Assim, ele pode adquirir
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as informacdes necesséarias para sobreviver. Natenta idéia de sincronizar com o

ambiente pode ter duas facetas diferentes, e @eanalisada com cautela.

A. Quando a informacao do ambiente & naturalmentédregal

A maneira mais imediata de compreender a sinciemao ambiente é no caso em
que a informacé&o proveniente deste € naturalmesq@dncial. Considere, por exemplo, 0s
reldgios circadianos. A informacdo do ambienteteneaso, é frequencial, dado o periodo
de 24 horas do dia, e 0 organismo deve entrar eorogiia com esta informacéo para
garantir a sua subsisténcia. Quando se trata dergamismo que realiza fotossintese, por
exemplo, estar sincronizado com o periodo solae sadl de fato determinante para a sua
integridade.

Uma vez que a subsisténcia do organismo esta adsoairetirar informacdes do
ambiente e reagir de alguma forma a essas inforesag necessario primeiro que este
organismo se ajuste aos padrfes temporais do ambigoue podem ser bastante
complexos). Estar em sincronia com esses padrge#fich conhecer esses padrdes; so

assim serd possivel modular uma resposta coeresta énformacao de entrada.

B. Quando a informacéo do ambiente ndo é frequencial

E possivel citar outras situacfes em que a infoiimatp ambiente é frequencial
(como o caso das ondas sonoras, cujas freqUiénctafinmnas sao convertidas em
frequéncias de pulsos elétricosrR(BSGE & MERZENICH, 1973)), mas é provavel que para
sistemas vivos essa circunstancia seja, na verdada, excecdo. As respostas de um
organismo devem, sim, ser ponderadas no tempo reletadas com outros estimulos e
outras respostas, mas esses estimulos e respestagempre possuem carater frequencial,
embora possuam a sua localizagdo no tempo.

Supondo que o processamento de informacéo de wemisngo vivo € composto de
uma série de osciladores acoplados de diferentasiraa, como € possivel entdo que esse
sistema interaja coerentemente com informac¢deamder quantitativo, ndo-frequiencial?

A solucao apresentada para isto € simples. Paraajaesincronia neste caso, basta
que a informacdo quantitativa do ambiente seja taddude alguma forma em informacéao

frequencial. Ou seja, deve haver algum conversa@istema que transforma a informacéao
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do ambiente em um sinal frequencial. Informacdess nmdensas seriam traduzidas em
freqiéncias mais altas e informacbes menos inteasadrequéncias mais baixas (o
contrario também é possivel). Para isso, deve leapessibilidade de modular a frequéncia
de um oscilador baseado na intensidade da infowde&ntrada.

Ha varias outras maneiras de se modular a frecgi@ecum oscilador. Considere o
oscilador genético de dois componentes da FiguBaPRara alterar a sua frequéncia de
oscilacdo, basta manipular qualquer uma de suddveds, através de, por exemplo,
reacfes que modificam a concentracdo da protdimau R diretamente, e proteinas
reguladoras que se ligam aos genes, alterand@aa¢agintese de proteinas.

Em neurociéncia, a idéia de modulacdo de um sieakasial em diferentes
freqUéncias no sistema nervoso é bem conheciddoégamprovada em varios contextos.
Em um experimento pioneiro utilizando saposRMN (1926) mostrou que 0s sensores que
monitoram o estiramento da perna desses animaikizgm um sinal em freqiéncia em
funcdo do estimulo externo (no caso, um peso qiga fo estiramento do membro). A
freqiéncia emitida pelos neurdnios varia linearmer@m o aumento da carga, mas esse
efeito € saturado para cargas mais elevadas. &fe@imelhantes foram encontrados, por
exemplo, para estimulos visuais relacionados a&sidade de sinais luminososustL &
WIESEL, 1962).

A Figura 4.11 ilustra a proposta de interface mist@ambiente. Nem todos os
componentes da figura precisam necessariamente gsaentes, esse € apenas um

esquema genérico.

Ambiente Sistema
Sistema
. . integrado de
Estimulo Estimulo fSlnglAen_] os?:ila(;ao
externc Sensor | Internc reqguencia |
— — \\| ——— | N\,
Conversor

Figura 4.11Esquema ilustrativo da interface entre o sistemambiente num processo de percepcao.
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Segundo este esquema, o0 estimulo externo é capielts sensores, que
simplesmente repassam a informacéo ao sistemaa imésnsidade do sinal repassado vai
depender das propriedades dos sensores. Esse |lesiienno € entdo convertido em
frequéncia através de um oscilador e agora se fmssivel de interpretacdo pelo sistema
como um todo, chamado aqui diestema integrado de oscilacé8 razdo pela qual o
conversor € separado do resto do sistema € quendkepdo da freqiiéncia do sinal que ele
produz, serd possivel que o sistema entre em siacoom este sinal ou ndo. Entrar em
sincronia significa que o sinal influencia de algufarma a coordenacdo do sistema como

um todo, isto é, ha transferéncia de informacéo.

C. Caso de estudo 1: tato

Vamos considerar agora um caso de estudo que itestear a dinamica desse
processo de coordenagcdo com o ambiente. Sera afa@saima possivel concepcdo da
interacdo de um sistema com a informacdo ambiental.

A Figura 4.12 mostra o processo de interacdo quandorganismo sensivel ao tato
€ estimulado através do meio externo. InicialméRigura 4.12(a)) uma presséo fisica é
exercida pelo ambiente sobre o organismo e estd éinentdo, convertido em uma
freqUéncia de oscilacdo. No entanto, essa fregéi@bgixa demais e ndo € capaz de gerar
sincronia entre o sistema integrado de oscilagd® sensores. Nao ha, portanto, percepcéo

do sinal.

€)) Ambiente Sistema

Sistema
. integrado de
Pressao SmglAem oscilacao
freqliiéncia
ol
\\
X .
Sensor/Convers O§C|Iador de
interface

(ndo-sincronizado)
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(b) Ambiente Sistema

Sistema
Presséo Sinal integrado de
Aumentad alterado oscilagéo
5} w %—> Influéncia/Percepcao
® k

\
\ Oscilador de
Sensor/Convesor interface

sincronizado)

(c) Ambiente Sistema

Sistema
integrado de
. oscilagéo
Sinal em ¢
Presséo frequénci Alteracdo da freqiiéncia
> &&i' oscilacdo

\ Oscilador de
Sensor/Convesor interface

sincronizado)

Figura 4.12Interacdo sistema/ambiente na percepc¢éo do tato.

Numa segunda situacdo (Figura 4.12(b)), a pressa@ccida pelo ambiente é
aumentada, fazendo entdo o sinal interno aumeattediéncia. Agora, as frequéncias do
sensor e do oscilador interno sdo mais compatigeissincronia € possivel. Observe que o
fato de estar sincronizado causa uma alteracasteons, porque a sincronia €, na verdade,
um meio-termo entre a frequéncia de oscilagéo alatlar oscilador de interface e a do sinal
gerado pelo conversor. Uma vez que ha acoplamente essas estruturas, o estado de
equilibrio do sistema é, em geral, resultado dargdmento da fase de um oscilador e o
atraso da fase do outro. Ha, portanto, uma alterag&requéncia original do oscilador de
interface, e essa alteracao €, naturalmente, padpggara o resto do sistema. A partir deste
ponto, modificagdes na intensidade do sinal deadatrserao repassados em termos de
alteracao de frequiéncia para o resto do sistemadh@nicacdo constante), até que a

sincronia ndo possa mais ser mantida e a coordersegja perdida e ndo haja mais
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transferéncia de informacédo. Esta sincronia ensiea e o oscilador interno serd chamada,
portanto, de percepgao.

Numa terceira situacao (Figura 4.12(c)), a preskiambiente continua a mesma
da situacdo da Figura 4.12(a), mas, devido a uimelst interno, a freqiiéncia de oscilacéo
do oscilador de interface é alterada e, mesmo comestimulo fraco do ambiente, a
sincronia agora se torna possivel. Esse estimudnm pode ser resultado direto ou
indireto de um ou varios estimulos externos, ouaéfesimo nivel, pode ser considerado
como resultado da intencéo ou deliberacdo do sgemiEm KLso(1995) é mostrado de
forma consistente que a dinamica intencional cpmede a uma modificacdo, por meios
internos, da superficie de energia do acoplamenite esciladores. Alterar a frequéncia de
um dos osciladores produz exatamente este efeddarf®o, percepcdo, segundo esse

modelo, pode resultar tanto de um estimulo extguamto de um estimulo interno.

D. Caso de estudo 2: quimiotaxia

O segundo caso analisado é uma tarefa de quinaotaalizada por um macrofago.
O macrofago possui sensores capazes de deteataergtes quimicos liberados por uma
bactéria, e pode se deslocar em direcdo a baetdéaigocita-la guiado por esses estimulos
quimicos.

A Figura 4.13(a) mostra a situacdo inicial em quéaatéria esta posicionada

relativamente longe do macroéfago e o estimulo tega até ele é fraco.

~= ) "

”@)?2 j
(@) (b) (c)

Figura 4.13 Macrdéfago interagindo com uma bactéria. Setacamdivetores de diregdo. (a) O sinal quimico
emitido pela bactéria € muito fraco e o macréfago @ capaz de nota-la. (b) A bactéria se aproximaieal
guimico emitido por ela é suficientemente forteapgerar percepcao. (¢) O macrofago reage se daedioca

em direcao a bactéria.
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Na Figura 4.13(b), a bactéria estd mais proximaragarofago e o estimulo é
suficiente para gerar sincronia com 0s osciladoresnos, o que indica que o macrofago
percebe a presenca da bactéria. A seguir, na Figlia(c), a bactéria se afasta do
macrofago, e o enfraguecimento do sinal tende @zned frequiéncia do oscilador interno.
Essa reducdo € repassada para o resto do sisteddicando o seu estado interno e
modulando uma resposta em forma de deslocamentsadodfago em direcdo a bactéria.
Se essa resposta for coerente, a sincronia teadeea mantida, pois o deslocamento do
macrdéfago fara o sinal permanecer forte.

Note que a transferéncia de informacdo para onsésté possivel por causa da
sincronia entre o estimulo em sua forma frequeneiab oscilador de interface. O
acoplamento permite que, mesmo com modificacGefratgiéncia do sinal, ainda seja
possivel a sincronia, e essas modificacbes vattaesun transferéncia de informacao para
o restante do sistema.

Um ponto importante € que, a medida que o sinakaterde freqiiéncia, ou mesmo
diminui, a sincronia ndo é necessariamente perdids, pode ser mantida em uma outra
razao de frequéncias. Portanto, no caso da aprodimdo macrofago, no momento em que
a sincronia é estabelecida ela pode ser do tipcelabmedida que o sinal aumenta a razao
pode eventualmente se estabilizar em 1:3. Essarmpadiiscreta é transferida ao sistema.
Ainda assim, a medida que a frequiéncia aumenteaed® é mantida, o fato de modificar
continuamente a frequéncia do oscilador de interfpode resultar em modificacGes
discretas, em termos de raz&o de sincronia, erapéartes do sistema que estdo acopladas
indiretamente a este oscilador, caracterizandaapiar, mudancas de estado do sistema. Se
a frequéncia do sinal atinge uma faixa em que @a@iia ndo € mais possivel, a relacédo de
fases entre o oscilador de interface e o sinabs®tcaodtica, e ndo ha mais coordenacao
(KELSO, 1995).
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E. Percebendo o mundo

Para resumir como se da no organismo a percepcawiddo através dos sensores
(uma propriedade que é traduzida muito bem pekvpakem inglésituatednegsconsidere
a Figura 4.14.

Esse esquema supfe a existéncia de duas interfmecasjue separa o ambiente do
meio interno, mediada pelos sensores e conversan@sa que separa as informagdes do
ambiente e o funcionamento do sistema como um ©deiamente, essa segunda interface
nao precisa existir realmente; tudo o que € intérnomponente do sistema. A separacgao é
esquematizada aqui apenas para ilustrar o fataudeagnformacéo ambiental pode estar
influenciando ou ndo o sistema através de sincrohinformacdo dos sensores pode,
inclusive, estar em sincronia com os osciladoresmt@eface, mas pode estar sendo barrada

num nivel mais interno da cadeia de acoplamentos.

Ambiente
Sistema @
____________ Acoplamento
g — % sincronizado
Sistema
{!.‘E integrado de %

oscilacdo
... Osciladores de

‘s 4o
®v<%> interface

’
A4
v

Sensores/Conversores

Figura 4.14 Esquema ilustrativo da interface entre sistenal@ente.

Portanto, em relacdo a capacidade de percepcambierdge, a complexidade do

sistema esta relacionada ao numero de variavedo seonitoradas, a variabilidade em
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frequéncia que cada um dos sinais pode assumicapacidade do sistema em se manter
em sincronia com esses sinais mesmo que eles v@emdaptando as suas mudancas),
seja passivamente, por meios internos apenas, ivamante, através de acdes que

modifiquem o meio.

4.5.Processamento de Informacéo

Vimos como é feita a interacdo do sistema com oiemt® segundo o modelo
proposto. Agora vamos olhar mais de perto o pracessto de informacdo em si, e como é
constituido o sistema integrado de oscilacéo.

Um organismo deve ser capaz de realizar tarefapleaas através da cooperacao
de seus osciladores, e grande parte dessas tdesfa®correr em paralelo. Como as tarefas
diferem em sua natureza, cada uma vai ter o s@w iparticular. Portanto, por mais que
consideremos um sistema em sincronia, é preciserdiversidade nessa sincronia, e a
organizacdo do sistema deve permitir isso. Adenesisas tarefas realizadas por meio de
estruturas de baixo nivel devem, também, ser pEissie serem coordenadas em alto nivel,
gerando assim atividades mais complexas ainda.

Outro ponto a ser considerado € que a flexibiliddde osciladores é geralmente
limitada. Cada oscilador possui uma frequénciaragtmas através do seu acoplamento
deve ser possivel gerar frequéncias completamentasnpara garantir flexibilidade ao

sistema.

A. Estrutura da coordenacao

Considere um oscilador genético do tipo mostradbigara 4.3. A dindmica desse
sistema mostra que cada uma de suas variaveisisescilador, e ndo sO a proteiha
Além disso, qualquer produto de uma reacdo quehesmwona dessas variaveis também
sera um oscilador em potencial. Imagine, por exempima proteind8 que se liga a
proteinaA. O dimero resultant&dB, também vai oscilar junto com a variavellsso vai
alterar a frequéncia natural do oscilador, e se sggema em conjunto vai gerar um
comportamento oscilatorio coordenado ou nédo, vpedéder dos seus parametros. Agora,

considere que uma outra proteina se ligBaformandoABC. Novamente, é possivel que
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0 comportamento gerado seja coordenado, e issale@@nder dos parametros, mas a
probabilidade de que esse acoplamento em sequ§apéacoordenacdo se torna mais
restrita ainda. E esse efeito pode ser generaligadomais reacdes acopladas em cadeia.

Dai é possivel levantar dois pontos importantesa pacaso das redes génicas e
protéicas:

1) Nem todos os componentes do sistema precisam sesSagiamente osciladores
para realizar comportamento periédico, embora edao®res sejam necessarios
como forga motora,

2) Muitos acoplamentos em seqiiéncia dificilmente vi@mgcoordenacio. E preciso
uma estrutura mais adequada.

Considere agora a seguinte proposta de estrutuguré-4.15), onde varios
osciladores estdo acoplados com razdes variadaa. ds$rutura esta de acordo com as
estruturas modulares mapeadas em redes protéisassRet al, 2002). Nao ha na figura
distincdo entre o que sdo realmente osciladoresqeeosdo proteinas ligadas a esses

osciladores através de reacdes bioquimicas.

Figura 4.15 Estrutura de uma rede de acoplamentos de oscig@oo&icos em sincronia. Cada né da rede
corresponde a uma proteina (variavel osciladora)nmeros correspondem as razdes de frequéncia dos
acoplamentos.

Essa estrutura radial tende a ser mais estavel ogo#adores simplesmente
acoplados em série, pois a sincronia entre doidadsces reforca a periodicidade e,
portanto, as outras sincronias. Além disso, elejerdiversidade de razdes de freqiéncia,

enguanto uma estrutura em sequéncia seria muit@adiennesses termos. Embora possa ser
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dificil conceber varios osciladores operando enfejtar sincronia, é aceitavel que eles
estejam trabalhando em coordenacdo relativa, urnegdonque sera descrito na proxima
subsecdo e que consiste hum regime muito maisvflexDbviamente, as propriedades
sugeridas para esta estrutura, embora aparentenmgoigvas, requerem comprovagao
experimental.

Repare para o detalhe na figura de que dois oscdadda periferia estédo
conectados entre si. Esse acoplamento reforcahbiletdde da estrutura, mas note que ele
nem sempre vai ser possivel, vai depender das gaiddreqliéncia em que eles estédo
sincronizados com o oscilador central. Como redaltdessa estrutura, todo o conjunto
pulsa num mesmo ritmo. Embora cada um dos oscéadmrssua uma razéo de frequéncia
particular, todos eles oscilam em funcéo do oscil@entral. E ele quem dita o ritmo e, ao
mesmo tempo, seu ritmo é ditado pelo conjunto didaakores acoplados a ele.

Agora, considere a Figura 4.16, onde uma rede ma@s com uma estrutura

coerente com a da Figura 4.15, é apresentada.

Figura 4.16 Rede de osciladores acoplados. Circulos traceg@ektacam mddulos funcionais. Setas indicam

interacdo com o ambiente por meio de sensoread@es.
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Nessa rede, os circulos em tracejado destacamddasduncionais. Eles possuem
uma estrutura semelhante a da Figura 4.15. Cad#esses modulos realiza uma operacéo
especifica através da coordenacado da atuacao énaia Cada um deles pulsa num ritmo
diferente e a coordenacédo entre eles € regidaogelador central (e, ao mesmo tempo, a
frequéncia do oscilador central € regida por elgs)n isso, a coordenacdo em baixo nivel
acaba por gerar coordenacdo em alto nivel, pos cadiulo como um todo se tornou um
oscilador. Através do oscilador (ou modulo) centtabes mddulos podem entrar em
sincronia entre si ou nao, e com variadas razo&edaéncia. Assim, é possivel coordenar
tarefas muito complexas através do mesmo mecanjsm@aoordena tarefas simples, e a
complexidade cresce a medida que a quantidadeveis hierarquicdscresce também. Em
um outro nivel, toda essa rede pode ser conside@da um novo médulo oscilador. A
estrutura fractal, hierdrquica modular, encontrada mapas de estrutura de rede de
sistemas vivos (BRABASI, 2002), cabe perfeitamente aqui.

As setas na figura representam interacdo com oemtebiatravés de sensores e
atuadores. Podemos agora conectar essa estrutara da Figura 4.14. A rede mostrada
agui é o sistema integrado de oscilacdo e as pasteissociadas a setas sdo os osciladores
de interface. Através da interagcdo com o ambienfegqliéncia desses osciladores tende a
se modificar e isso pode resultar numa mudancaraaSes de sincronia de outros
osciladores do modulo ou até dessincronizacdo., Isgentualmente, pode alterar a
freqiéncia do modulo inteiro e culminar numa altéca global no sistema. Assim,
modificagdes locais podem afetar todo o sistema.

Portanto, nesse sistema idealizado as relagcbfesnd®ria estdo se alterando o
tempo todo. Modulos podem operar em conjunto ou, @B&SIM como as proteinas,
dependendo do instante e em funcdo dos estimutesnex, mesmo que indiretamente.
Alias, quanto mais alto o nivel hierarquico, maidiietas serdo as influéncias externas, e a
mudanca das relacdes de sincronia nos niveis fit@gsassumira uma conotacao quase que

autbnoma.

" A estrutura é hierarquica no sentido de que unjuotm de elementos em um nivel inferior forma unehi
superior, e um conjunto desses elementos de niygrier forma um nivel mais elevado ainda, e assim
sucessivamente. A estrutura é chamada hierarquodalar, pois um médulo é formado por varios modulos
menores que, por sua vez, sdo formados por médwdosres ainda. Devido a esta auto-similaridade, ess
estrutura € chamada também de fractal.
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Nesse ponto é interessante formalizar dois corxgite estdo sendo tratados aqui:

= Dinémica de primeiro nivelDiz respeito a dindmica de interacdo de oscikslor
acoplados e seus estados de sincronia ou nao.

» Dinamica de segundo nivéRefere-se a como as rela¢gdes de sincronia (doeade
primeiro nivel) se alteram ao longo do tempo; € ameta-dinAmica que descreve a
evolucao do sistema.

A idéia de modulos e sub-modulos em sincronia mebré € conhecida na literatura
de neurociéncia (SGER & GRAY, 1995; ENGEL et al, 1997). Ha evidéncias de que a
sincronia entre diversos modulos prové uma formacdeperacdo na qual varias
caracteristicas sdo associadas a um mesmo estikada. nocdo esta de acordo com a

proposta apresentada acima.

B. Modulando frequéncias

Nesta secdo, uma possivel solucdo para gerar frei@gécompletamente novas a
partir de osciladores de flexibilidade limitada gresentada. Mas antes de ir direto a
proposta desse mecanismo, é necessario introdaainaeito de coordenacao relativa.

Coordenacéo relativa € um fenbmeno pouco estudadweista como uma solucao
encontrada pela natureza para realizar sincronsndp os osciladores envolvidos séo
assimétricos. Considere o seguinte exemplo. Imagiie adultos andando e conversando
ao mesmo tempo. Dado que o tamanho de suas passagasximadamente a mesma, é
bem provavel que esses adultos caminhem em ped#itaonia de seus passos. No
entanto, quando um adulto caminha enquanto coneersauma crianga, ambos também
tenderdo a andar em sincronia, mas dado que aadpassliferem bastante, a crianca
algumas vezes tera de dar dois passos ao invésn dé,ude forma a acompanhar o adulto e
manter a sincronia. Esse fenbmeno caracterizadospatronia em grande parte do tempo,
e perda da sincronia e sua retomada rapida, é ohgueamos coordenacdao relativa.

Os diagramas de potencial para um sistema assiméteigundo o modelo HKB,
discutido anteriormente, ilustram esse fendmeno @ns clareza. A Figura 4.17 mostra a
curva de potencial do sistema HKB quando a assemalpos osciladores cresce

gradualmente.
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Veja que a assimetria distorce a curva de potencialando a sincronia em uma
das possiveis antifases mais estavel e a outrasrestavel (Figura 4.17(a)). Quando a
assimetria aumenta, os pontos de equilibrio enfagetiacabam por se tornar instaveis
(Figura 4.17(b)). O mesmo acontece para o pontxgdaibrio em fase, na Figura 4.17(c), e
agora os pontos de equilibrio em antifase desapaxebla Figura 4.17(d), ndo ha mais
pontos de equilibrio.

Considere agora uma esfera rolando no €ixcom velocidade constante sobre a
curva de potencial da Figura 4.17(d). Embora nja imais pontos de equilibrio, é natural
supor que a esfera vai descer rapidamente e atasaa descida quando se aproxima de
@ = 0, pois essa regido da curva é relativamenteaplae esta esfera representa o estado do
sistema, este atraso significa que o sistema estguase-sincronia. A esfera continua a
rolar e quando chega ao final da curva retornacexopde inicio, pois a curva se repete a

partir desse ponto.

-7 0 TI¢- 0
1N -n qu)_

(@) | ||®

(©) (d)

Figura 4.17 Curva de potencial para osciladores assimétricmplados. A assimetria dos osciladores
aumenta gradualmente de (a) a (d). Circulos prédoeirepresentam pontos de equilibrio estavel e os

circulos em branco, pontos de equilibrio instavel.
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A dinamica do sistema € entdo caracterizada porentos duradouros de quase-
sincronia e momentos rapidos de dessincronia, emnaqgrelacdo de fases adianta @m
Esse tipo de efeito, proprio da coordenacdo relavchamado intermiténcia. A Figura
4.18, a seguir, da uma outra ilustracdo do compmmdo intermitente para o mesmo
sistema.

Ha outras maneiras que podem ser empregadas patealilo comportamento
intermitente, mas a descricdo fornecida até agoma guficiente para concebermos nosso
mecanismo de producao de novas freqiéncias.

Mais uma vez, a solucéo apresentada aqui é basiamtées. Suponha que cada um
dos osciladores assimétricos é um oscilador genétimdulando o comportamento das
proteinasA e B, respectivamente. Considere agora uma protgjmaoduzida por um gene
que depende da presenca simultanea das protegndaderasA e B para estar ativo, e que
tanto a producdo quanto a degradaca@ d&m constantes de tempo grandes em relacéo a
A e B. Logo, se repararmos na Figura 4.18, a frequédeidC (o novo oscilador)
correspondera a frequéncia dos platés de interoi#éBe considerarmos que a frequéncia
de oscilacdo maxima e minima dos osciladores iddais € limitada, temos entdo a
implementacdo de um oscilador com uma freqiéncia noe pode sair dessa faixa. Se a
freqléncia déA e B for tal que, durante o platd eles oscilem porque$ completos varias
vezes, a freqUiéncia d& pode assumir um valor bem mais baixo que aé éd3. Além
disso, a frequéncia dé pode ser modulada de forma continua dependendsstddo do
sistema de acoplamento enf&ee B, em relacdo ao ponto de equilibrio, isto é, dedaco
com a largura dos platds. Essa solucdo aumengxibifidade do sistema de osciladores e
nao foi proposta na literatura ainda no contextost#ladores genéticos.

Outra possivel propriedade desse mecanismo € gumeeé ser utilizado para ativar
ou desativar modulos funcionais. Suponha que daakgi central de um maddulo funcional
é justamente regido pela protefdaSe, por algum motivo, a coordenacéo relativeeeht
B for interrompida, a protein@ ndo serd mais produzida, e 0 modulo pode simplgeme

perder a sua dindmica ou o seu funcionamento cigeren
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Figura 4.18 Comportamento intermitente da relacdo de fases pasistema HKB assimétrico. Os platds
correspondem aos momentos em que 0s osciladoées @siticamente em fase. Em (a) o sistema estd mais

préximo a um ponto de equilibrio estavel do quelem

4.6.Discussao

A concepcao apresentada neste capitulo € inéditamtexto de redes génicas, mas
se mostra bastante coerente com observacfes aadinheurociéncia. Ainda nesta ultima,
a idéia de uma estrutura hierarquica de modulatadsces € nova, e prové uma explicacao
funcional ndo s6 para os fendbmenos de sincroniareddos em regiées do cérebro, mas
também para como as opera¢cfes sao coordenadaseboocéomo um todo. Obviamente,
nao é escopo desse trabalho se aprofundar nesie. rRértanto, deixemos essa discussao
para os especialistas em neurociéncia e ciénciastt@s.

E interessante perceber também que a estruturtalframerge naturalmente do
principio de funcionamento do sistema idealizadmace esse € um ponto importante,
pois ainda ndo se sabe qual a relacdo entre pssedpecifico de estrutura e a dindmica

interna dos sistemas vivos.
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A principal dificuldade encontrada na elaboracas d#€ias propostas foi a
incipiéncia da linha de pesquisa em acoplamentosdéadores bioldgicos. Quase nao ha
na literatura pesquisas envolvendo acoplamentoldigpios osciladores assimétricos @t
al., 2006), e nédo foi possivel encontrar nenhum estangoleendo razées de acoplamento
variadas ou coordenacgdo relativa, ou que explogeitaturas de rede variadas. As
principais referéncias nessa linha sa8g&TT & VAN VREESWIJK 1993; GERSTNERet al.,
1993;GoLoMB et al, 1992; GRANNAN et al, 1993;HOPFIELD & HERTZ, 1995;MIROLLO &
STROGATZ, 1990; STROGATZ & STEWART, 1993; TERMAN & WANG, 1995; USHER et al,
1993). O estudo em acoplamento de osciladores sEdéasto como uma linha de pesquisa

bastante promissora e que deve ser consideradapensyectiva futura de investigacao.

115



116



Capitulo 5

Conclusao

Esta dissertacdo tratou das redes génicas e @®t&ob trés perspectivas
alternativas. No entanto, essas trés vertente@éesa sdo complementares e podem ser
consideradas em conjunto no estudo do funcionandadoredes génicas. A proposta de
ferramentas computacionais capazes de inferirtashisia partir de dados de expressao é
fundamental para mapear as interacdes génicasaedsso as cadeias de relacbes causais
responsaveis pelos fendmenos celulares de intefdsskelagens computacionais também
sdo requeridas para simular o funcionamento de istensa regulador sob condi¢des
desejadas. Simula¢des computacionais permitem gulagdo arbitraria do sistema e de
suas condi¢cbes iniciais, ampliando o escopo deiymssinvestigacbes. Por fim, o
desenvolvimento de outras areas na linha de sistdmwddgicos tem mostrado que as
visdes tradicionais empregadas no estudo do fuagiento desses sistemas é insuficiente
para explicar a complexidade dos organismos vivog &ua maneira de realizar
processamento de informacdo. Nesse sentido, nées@ssvque levem em consideragcao os

resultados mais recentes da ciéncia moderna deseexgloradas.

5.1.Consideracoes Finais

A seguir, sdo resumidas as principais contribuigiésste trabalho:

*» Proposta de uma metodologia para a reconstrucésdds génicas a partir de dados
de expresséo. Diferente das abordagens mais endaegamétodo proposto utiliza
redes bayesianas continuas e é especialmenteagpimjptira conjuntos de dados
reduzidos e bastante ruidosos. Neste sentido, @ogt@ € considerada inovadora,
pois 0s conjuntos de dados de expressao génicansderal muito reduzidos, em
relacdo a complexidade da tarefa de identificacdosidtemas envolvida, e as
técnicas tradicionais ndo sdo adequadas para heabakssas condicfes. Essa

capacidade de lidar com recursos limitados € atangor meio de um novo método
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de estimacdo de densidade para dominios contingws, da prioridade a
generalizacdo, ao invés de especificidade quandodamos disponiveis sao
limitados.

Proposta de um modelo conexionista para redes agnie uma metodologia
evolutiva de sintese de redes que sdo capazessdweretarefas dinamicas. O
conjunto “modelo” mais “procedimento evolutivo” auz as chamadas redes
génicas artificiais, e a abordagem se aproximahtesto formalismo conexionista
de redes neurais artificiais, embora possua cafstitas particulares que a
diferenciam deste. A proposta de modelagem conistégog inovadora na linha de
modelagem de redes génicas. As redes génicas ®bpda a resolucdo do
problema de quimiotaxia virtual foram analisadassterando a relacdo entre a
dindmica e estrutura, mostrando que essas duastarisicas devem ser
consideradas em conjunto. As redes génicas aaifficida forma como foram
propostas aqui, apresentaram um grande potencsdr a&xplorado tanto como
ferramenta de resolucdo de problemas como labaratétual para o estudo do
funcionamento das redes de organismos naturais.

Proposta de uma nova Otica para o estudo das rgéegas, na qual o
processamento de informacdo celular € realizadonm@io de um conjunto de
osciladores acoplados em diferentes modos de siacrBstudos em neurociéncia
tém mostrado que o formalismo classico de redemiseartificiais ndo € adequado
para explicar como se da o processo de coordensg@@rebro. Como as redes
génicas artificiais se assemelham bastante as reslesis artificiais, € possivel
esperar que elas também sejam insuficientes palecaxefeitos coordenados na
célula. Sendo assim, € necessario explorar pddsitds alternativas de
investigacdo, e as novas evidéncias e teoriaséquaito empregadas no estudo do
cérebro podem ser de grande ajuda nesse processse NMentido, a proposta de
discusséo apresentada € inovadora, se diferencegdificativamente das linhas

tradicionais de estudo em redes génicas.
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5.2.Perspectivas Futuras

Todas as propostas apresentadas nesta dissertaefio muitas possibilidades de
investigacdo futura. Para a ferramenta de infesédei redes génicas, a extensao mais
imediata € o emprego de heuristicas de busca ffigienées no processo de otimizacdo da
estrutura das redes bayesianas. Os resultadosataixtéaro que o algoritmidill climbing
nado é adequado para essa tarefa, mesmo contradandotem sido afirmado na literatura,
e deve ser possivel melhorar o desempenho da femtanproposta através do uso de
métodos de busca capazes de evitar minimos locais.

No caso das redes génicas artificiais, muito aputie ser feito. Extensdes simples,
como adicionar mais reacbes ao modelo, podem séiradas sem grande dificuldade.
Outra possibilidade interessante é tentar evolades génicas para problemas mais
realistas. O préprio caso da quimiotaxia pode sardado, utilizando-se uma formulacéo
mais real para o problema. Dessa forma, € possiweiparar diversas estruturas
alternativas com a estrutura de quimiotaxia cormtzeeim bactérias reais, e tentar extrair
caracteristicas essenciais do sistema. E possarebém explorar a técnica como
ferramenta de engenharia para a resolucédo de prablé\s redes génicas artificiais podem
fundar um novo campo na linha de aprendizado deumagao lado das redes neurais
artificiais e sistemas imunoldgicos artificiaisy gxemplo), e serem empregadas em tarefas
de controle, robédtica autbnoma, ou até como tésnieamineracdo de dados, como em
clusterizacéo, regressao e predicao de séries tampo

Por fim, a proposta de uma rede génica como umuntmjde osciladores
coordenados em uma estrutura fractal traz uma @erga inteiramente nova para o estudo
das redes génicas. A partir de conhecimentos eia@sies bioldgicos e conceitos de
neurociéncia e teoria de sistemas complexos jadizados, foi possivel promover uma
visdo bastante ampla com algumas hipéteses simpldisando que a idéia se mostra
promissora. Embora o estudo na linha de osciladbrel®gicos acoplados esteja em
ascensao, ainda nao houve um debate consistemeaopossiveis formas de codificacao
da informac&o em uma rede génica, assim como In&uraciéncia sobre a codificacdo da
informacé&o no cérebro, na qual o comportamentdaiédp tem papel determinante. Logo,
a proposta apresentada no Capitulo 4 pode seplietada como uma tentativa inicial de
promover esse debate.
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Apéndice

Analise Experimental das Redes Bayesianas

Este apéndice apresenta os resultados de testesnesmptais realizados com redes
bayesianas na tarefa de aprendizado de estruilizando uma variagéo do algoritmo K2
(CooPER& HERsSKOVITS 1992) como heuristica de busca e a maxima verdhsinga
como critério de avaliacdo. Todos o0s testes seabmvena capacidade do sistema em
reproduzir uma rede bayesiana pré-definida atraeéamostragens produzidas por esta
rede. Em outras palavras, uma rede bayesianaizadélcomo modelo para produzir uma
determinada amostragem e, através desta amostrageistema de inferéncia deve ser
capaz de reproduzir a mesma rede. A andlise rdalaqui tem multiplos propésitos:

1) Explorar o potencial das redes bayesianas comanhemtas de identificacdo de
sistemas;

2) Avaliar o papel do fator representatividade/quatal de dados no processo de
inferéncia;

3) Analisar o impacto da complexidade dos modelosransenferidos na tarefa de
recuperacao das redes originais;

4) Investigar a influéncia das limitacdes da heumstie busca e do critério de
avaliacao escolhidos na qualidade da inferéncia.

Como resultado dessas analises, espera-se adgnainoc¢ao intuitiva e pratica do
potencial das redes bayesianas na tarefa de iofar&e estrutura de redes e das
dificuldades que podem ser encontradas ao longgegeecesso. Para isso, a configuracao
do algoritmo para os experimentos realizados sespopitadamente padrao, isto é, nao
serdo consideradas maiores sofisticacdes reladiviasuristica de busca e ao critério de
avaliacdo empregados.

As Secles A.2.1 e A.2.2 deste apéndice trazemdungfies sobre o algoritmo K2 e
o critério de maxima verossimilhanca, respectivamet Secdo A.2.3 avalia a capacidade
do sistema em reproduzir a rede original em furdg@iquantidade de amostras disponiveis

e a Secao A.2.4 investiga o potencial do algorittadusca para encontrar a distribuicao
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observada nas amostras, isto €, a sua capacidadaxiimizar a verossimilhanca. Por fim,
a Secao A.2.5 apresenta um balanco das conclubidasoao longo dos experimentos e
discorre sobre a utilidade pratica das redes bayasicomo ferramentas de inferéncia de

relacdes causais entre variaveis.

A. 2.1 Heuristica de Busca

O algoritmo K2 (©oPeER& HERsSKOVITS 1992) de inferéncia de redes bayesianas
funciona de forma bastante simples. Ele faz umaatigulosa” no espaco de possiveis
estruturas de rede, a procura daquela que maxumizdeterminado critério de qualidade
(no caso, a verossimilhanga, que sera discutigadma@ma secao).

Na variacdo do algoritmo considerada aqui (e tamédpregada emrREDMAN et
al. (1999)), inicia-se com uma rede sem conexdes, @stoonsideram-se as variaveis
totalmente independentes umas das outras, e @ebagualidade da rede em relacao a
uma dada amostragem. O préximo passo consiste ésiorad um arco a estrutura.
Testam-se todas as possiveis estruturas que cap&mas um arco, avaliando cada uma, e
armazenando aquela que maximiza o critério de dpddi. Se a rede com uma conexao
apresentar maior qualidade que a rede sem conexdesya rede substitui a anterior. A
partir dai, o processo se repete considerando agdes com duas conexdes. Se a rede com
duas conexdes for melhor que a rede com uma conex@ela substitui esta. E assim
sucessivamente, até que uma rede com uma coneras ado seja capaz de aumentar o
valor do critério de qualidade. Fica-se com a @uterior, de maior qualidade, e a busca é

finalizada.

A.2.2 Verossimilhanca como Critério de Qualidade

A verossimilhanca € uma medida estatistica quenast probabilidade de um
determinado modelo reproduzir um conjunto de arasstbservado. Ou seja, ela mede o
guanto a densidade de probabilidade representdolanpelelo se aproxima da distribuicdo
apresentada nos dados. Esta é uma medida bastifintela como critério de selecdo de
modelos (uma rede bayesiana € um modelo) quandsengossui nenhum conhecimento a

priori, isto €, a Unica informacao disponivel g do problema sdo as amostras.
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Porém, a verossimilhanca possui algumas desvargadgimeiramente, ndo ha
compromisso com a manutencao de simplicidade; np&iko contrario, ela vai exatamente
contra o principio da “navalha de OccamAdQUETT, 1994). Entre dois modelos que
expliguem os dados de maneira semelhante (isto @&n overossimilhancas
aproximadamente iguais), o critério de maxima \&@noghanca tendera a escolher sempre
aguele modelo de maior complexidade.

Como consequéncia disso, vem o0 segundo problemanodelo se torna
excessivamente susceptivel a qualidade do conjamostral. Segundo a maxima
verossimilhanca, o modelo deve possuir quantagweis forem necessarias para melhor se
adequar aos dados observados. Isto, porém, o tauita especifico para aqueles dados.
Caso as amostras se distanciem ligeiramente dédigéio verdadeira — e isto geralmente
vai ocorrer — a capacidade de previsdo do modeltors&a bastante comprometida. O
modelo se torna pouco tolerante ao ruido inerentearacteristica probabilistica da
amostragem. Se ganha em especificidade, mas perdei® em generalidade.

Em outras palavras, a maxima verossimilhanca ewvidenm dilema ingrato
envolvendo selecdo de modelos: ao aumentar a ésjlarle do modelo, reduzindo assim
0 bias o critério termina por aumentar, como conseqi#nitievitavel, a sua
susceptibilidade ao ruido (variancia). (Vejas x variance dilemmam FORSTER(2000)e
GEMAN et al (1992).)

Uma solucdo mais adequada seria escolher um mocgk complexidade
representa o ponto 6timo entoés e variancia, isto €, um ponto onde ndo é possivel
reduzir um sem aumentar o outro. Esta discussaentamto, ndo € o foco principal deste
apéndice. O leitor interessado deve se referitedatura sobre selecdo de modelos, onde
esta questdo é bastante debatid®&FER 2000).

E possivel encontrar na literatura critérios quecpram amenizar o problema da
maxima verossimilhanca. Os critérios BIBagesian Information Criterign(SCHWARTZ,
1978) e AIC Akaike Information Criteriopn(AKAIKE, 1974), por exemplo, sdo medidas de
gualidade bastante adotadas que introduzem um cood@ de penalizacdo da
complexidade em conjunto com a verossimilhancadicuto da qualidade do modelo. O
resultado geralmente é mais interessante na prédtcgue o obtido com a maxima

verossimilhanca.
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A.2.3 Descobrindo a Estrutura da Rede Original

Este experimento consiste em avaliar a capacidadsisiema em descobrir a
estrutura original de uma rede bayesiana em furd@idamanho da amostragem. E
importante observar que o tamanho do conjunto amlosi si ndo é a variavel mais
relevante aqui. O objetivo principal é avaliar dgmeial da metodologia empregada em
funcdo do nivel de representatividade dos dadodretanto, dada a caracteristica
probabilistica das amostras, a maneira mais didetase obter amostras de maior
representatividade €, logicamente, aumentando cerimie amostras. Quanto maior o
tamanho da amostragem, maior tende a ser a sussegpatividade, de maneira assintotica.
Assim, tendo infinitas amostras, a densidade degitidade dos dados é exatamente a

densidade de probabilidade do modelo original.

Experimento 1: Heckermaret al (1997)

Este experimento € reproduzido dee(HERMAN, 1997). Ele evidencia de forma
bastante ilustrativa a dependéncia da rede obtidaetacdo ao tamanho do conjunto de
dados. Partindo-se da rede da Figura 6.1, ondens#iradas também as tabelas de
probabilidade condicional de cada variavel, foramadas amostras a serem apresentadas
ao algoritmo K2. A figura ilustra as variavetse v, como binarias e independentes, e seus
valores sédo determinados de acordo com suas resigedbbelas de probabilidade
condicional. Ja a variavet é uma variavel dependente. Seu valor é determiapdsv; e
V, serem dados, e de acordo com a sua tabela debpid@de condicional. Por exemplo, se
v; for 1 ev, também for 1, entdwg; terd probabilidade 0,190 de assumir 1 e 0,810 de
assumir 2. Sendo assim, a probabilidade de se, gliteexemploy; = 1,v, =1 evz=2 é
p(vi = 1)xpl» = 1) xpf;s = 2) = 0,660%0,430%0,810 = 0,230.
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1 2 | 1 2]
|0.660 0.340_@ @ 0430 0570

1 P
@ 0190 0.810

0580 0.420
0.360 0.640
0.640 0.360

PP = —
=N -

Figura 6.1 Rede bayesiana utilizada como modelo no experomenExemplo reproduzido deEHKERMAN
(1997).

Como salientado anteriormente, o objetivo € obseses 0 sistema consegue
convergir para a rede original partindo apenasddal®s. Cinco casos foram testados: 150,
250, 500, 1000 e 2000 amostras. Para cada situa@aomnjuntos diferentes com o0 mesmo
namero de amostras foram gerados. Os resultadosastvados na Tabela 6.1. Apenas a
relacdo entre as variaveis 1 e 3 foi avaliada npeemento, pois a relacdo entre as
variaveis 2 e 3 é identificada corretamente pedtesia com facilidade.

Tabela 6.1Resultados do experimento 1. A tabela mostra dsapilidades de a variave] causan; e dev; e

vz estarem relacionadas apds 20 execucdes do algdf@npara cada situacao.

0 p(vi causavs ou V3
N® de amostras pY1 causavs)
causav;)

150 0,05 0,2

250 0,15 0,4

500 0,45 0,85
1.000 0,85 1
2.000 0,85 1

Note na tabela que o desempenho da inferéncia ganao nimero de amostras.
Como discutido na Secédo A.2.2, esta relacdo j&gvarada, pois a medida que o namero
de amostras aumenta, mais proxima a verossimilhaagarna da verdade. Quando 500
amostras sao utilizadas, é possivel perceber qelagio de dependéncia entre as variaveis
ja se torna bem evidente, com 85% de probabilidadesm néo ha distincao clara de que
vi causa y. Apenas a partir de 1.000 amostras o algoritmoagaz de identificar

corretamente a relacdo de causalidade.
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Este exemplo traz a tona uma questdo importante. ifa problema tdo simples
como este, sado necessarias pelo menos 1.000 asnpateadescobrir a estrutura original da
rede. Isso é inaceitavel sob praticamente quaisqueunstancias em problemas reais.
Quase sempre um numero tdo elevado de amostraglapda ao de variaveis ndo esta
disponivel. O problema tende a se tornar ainda andiso quando o niumero de variaveis é
aumentado. Segundo o principio da “maldicdo da wémoaalidade” (BLLMAN, 1961), 0
namero de amostras necessérias para resolver umlem@ deste tipo aumenta
exponencialmente com o numero de varidveis. Ota, @nclusdo parece simplesmente
eliminar qualquer esperancga de recuperar a esirvendadeira das relagbes causais em
problemas complexos de mundo real, a exemplo dgpeeacdo de redes génicas{En,
2004), onde o numero de variaveis tende a ser grand quantidade de amostras €
limitada.

No entanto, em situagcdes em que nenhum conhecingeptri esti disponivel,
qualquer informacdo, mesmo que imprecisa, é corsldede grande relevancia. Veja que
com 500 amostras é possivel descobrir que existefarte relacdo de causalidade entre as
variaveis, mesmo que o sentido da relacdo naaedtfinido. Infelizmente, essa condicéo
ndo ajuda muito. 500 amostras € ainda um numerdomalto, visto que esta se
considerando aqui um numero reduzido de variavBiassa-se de uma situacéo
“extremamente dificil” para uma “muito dificil”, gue ndo € de grande valia.

A despeito da aparente dramaticidade da questastxpcima, cabe lembrar que a
relacdo entre as variaveis e v; é facilmente percebivel pelo algoritmo, como déscr
anteriormente. Mais uma vez, quando nenhum conleetora priori é sabido, ter certeza
da relacdo de causalidade entre um subconjuntoadéaveis pode ser considerado de

extrema importancia, o que faz da técnica umarferaa Util.

Experimento 2 Exemplo classico da chuva

Este € um exemplo classico da literatura. A redeediana consiste de 4 variaveis
binarias, onde 1 significado e 2 significasim A estrutura da rede e o significado
linglistico das variaveis sdo mostrados na FiguPa ¥eja que todas as variaveis sao
binarias e que a variavel (nublado) é a Unica variavel independente. Asavais v,

(regador) evs (chuva) dependem apenas\dee a variavel, (grama molhada) depende

144



simultaneamente de e vs, €, como consequéncia, indiretamentevdéambém. Sendo
assim, para determinar o valor da variaved preciso saber antes todas as outras variaveis.
Por exemplo, s& = 1,Vv, tem igual probabilidade (0,5) de assumir 1 ou 2iafiavelvs,

por sua vez, tem 0,8 de probabilidade de assum& @,2 de assumir 2. Uma vez
determinados, e vz, podemos determinar agora Digamos ques, = 1 evs = 2, logov,

tera 0,1 de chance de assumir 1 e 0,9 de assubm 2ermos de significado linguistico, se

0 céu esta nubladey(= 2), se eu ndo usei o regadaer £ 1) e se choveuwq{ = 2) entdo a

probabilidade de que a grama esteja molhaga 2) é 0,9.

Hublado
1 2
0500 0.500
()
Regador Chuva
1 2 1 2
1 0500 0500 (2 @ 1 0800 0.200
2 0800 0100 2 0200 0.800

@ Grama molhada
1 2
1.000  0.000
0100 0.900
0100 0.900
0.010 0990

Figura 6.2 Exemplo classico da chuva com 4 variaveis binatiasgnificandoe 2 significasim

O algoritmo K2 foi utilizado para resolver o prable para 200, 1.000, 2.000,
10.000 e 50.000 instancias. Para as 4 primeiraacéies, o algoritmo oscilou entre duas
estruturas, nenhuma delas exatamente a originairadas na Figura 6.3(a) e (b). Para
50.000 variaveis, o algoritmo encontrou apenagratasa mostrada na Figura 6.3(b).

O algoritmo K2 se mostrou incapaz de recuperarratasa original do problema,
muito embora tenha sido capaz de relacionar asiwasi com certa eficiéncia. Veja na
Figura 6.3(a) que, mesmo que o sentido das setagst@dja de acordo com o modelo
original, a direcdo do relacionamento causal estéeta, embora uma conexdo adicional
relacionando 2 e 3 tenha sido inserida. O mesmota@c® com a estrutura da Figura 6.3(b),

sendo que a conexao adicional relaciona 1 com 4.
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4 Y

(a) (b)
Figura 6.3 (a) Estrutura encontrada para 200, 1.000, 2.000.@00 amostras. (b) Estrutura encontrada em

todas as situagdes, inclusive a com 50.000 amostras

Para analisar os resultados obtidos, vamos coasidae a amostragem com 50.000
amostras € suficientemente grande para represeatadistribuicdo verdadeira
adequadamente, isto €, vamos considerar que, mesmoanfinitas amostras, o resultado
seria 0 mesmo da Figura 6.3(b). Sendo assim, duestd@ps merecem observacao especial
(por conveniéncia, essas questdes serao forcosatnataidas separadamente aqui):

Por que o algoritmo introduziu uma conexdo a maisede, sendo que as variaveis
em guestdo nao estdo diretamente relacionadas?

Por que nao foi possivel determinar com exatid@ertido das relacdes causais,
dado que a representatividade da amostragem &laleva

Analisaremos agora a primeira questdo. A segundadiscutida nas analises do
experimento 3 desta se¢do e na Secao A.2.4.

Uma possivel explicacdo para o resultado destacadpestdo 1 é a seguinte. Um
modelo com mais variaveis pode explicar com igualneaior precisdo um fendmeno
qualguer do que um modelo semelhante, mas com an@el a menos. Se 0 modelo com
menos variaveis explica perfeitamente o fendbmentioeo modelo com mais variaveis
pode explicar perfeitamente também, basta considevalor da variavel adicional como
nulo. Diz-se que esses modelos sdo “modelos arosh&uested modelssegundo a teoria
de selecéo de modelos.

Seguindo este raciocinio, agora no contexto dassrbeyesianas, se uma rede com

4 arcos explica bem um conjunto de dados, umacenel ou mais arcos além desses 4
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pode explicar os mesmos dados de forma igual ohaneDu seja, estas redes sdo modelos
aninhados. Como o critério de maxima verossimilaango penaliza a complexidade, o
modelo mais complexo tendera a ser o escolhida (@egicularidade foi descrita na Secéo
A.2.2), sendo, portanto, esta a razdo para as muEmtradas possuirem uma conexao
extra.

N&o se pode desconsiderar também que o algoritmpod2 estar realizando uma
busca ineficiente, isto €, talvez a rede original,uma outra rede qualquer, possua uma

verossimilhanca maior que a da rede encontradaaesma, a explicacado dada acima nao
se aplica necessariamente.

Experimento 3 Exemplo da gravidez

Esta rede bayesiana representa uma relacao cagsdetermina a probabilidade de
uma mulher estar gravida ou ndo, dado o estadardesérie de varidveis. Estes dados

foram encontrados efmttp://www.cs.huji.ac.il/labs/compbio/Repositary rede possui 6

variaveis, sendo a primeira com 7 valores discretass outras binarias. A Figura 6.4
mostra a rede juntamente com as tabelas de prulzai@lde cada variavel.

1 2 1 2
0500 050 0500 0500

D 0 6

1 2 3 4 5 B Z

0143 0743 0143 0143 0143 0143 0143 1 2
A 1 0300 0700
{\4) 2 0250 0750
3 0200 0800
4 0150 0850
1 2 5 0100 0.500
11 0250 0750 6 0050 0.950
12 0500 0500 @ @ 7 0025 0975
21 0930 0010
22 0880 0020 1 2
11 0850 0150
12 065 0350
21 0050 0550
22 0150 0850

Figura 6.4 Exemplo da gravidez. Rede bayesiana com 6 varisgsenslo a primeira com 7 valores discretos e

as outras binarias.

Para amostragens com 1000 e 2000 dados, o algaogoilmu entre dois tipos de
estruturas, mostradas nas Figura 6.5(a) e (b). de rda Figura 6.5(a) corresponde

exatamente a mesma estrutura relacional do exeonigimal, sendo que o sentido de dois
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arcos € diferente. J4 a Figura 6.5(b) mostra umha igual & da Figura 6.5(a), porém com
um arco a mais, correspondendo assim a um modelbamo. Para amostragens com 4000
e 8000 dados, apenas a estrutura da Figura 6d(@)dontrada, quando ndo uma estrutura

ainda mais complexa.

. ® 6 0. @ 0

6 g & g

(a) (b)
Figura 6.5 (a) Rede encontrada com dire¢des das relacdesisaasnelhantes ao modelo original. (b) Rede
encontrada com uma conexdao adicional.

Para este problema, o algoritmo parece ter obtidodasempenho relativamente
bom. Ele foi capaz de encontrar a estrutura da oedenal em termos de relacionamento
de variaveis, mesmo sendo esta rede mais complexag anteriores. Entretanto, parece
gue o problema da complexidade adicional provogsda medida de qualidade da rede
persiste. Este resultado reforca o fato de que uvmedida que também penalize a
complexidade de um modelo pode ser mais adequadacopsiderar simplesmente a
maxima verossimilhanca.

Vale ressaltar também que, assim como no experiniznd sentido das relagbes
causais ndo pbde ser recuperado adequadamentee@sdtado esta relacionado a questéo
2, levantada no experimento 2 da Sec¢éo A.2.3), mrdmredes encontradas possuam arcos
exatamente entre as mesmas variaveis. Redes gestedm conexdes entre as mesmas
varidveis ndo importando o sentido, sédo ditas edgiives de Markov (ECKERMAN, 1997).
Embora ndo seja uma relacdo universal, redes degmiea de Markov muitas vezes
apresentam a mesma densidade de probabilidadeé(isi@o equivalentes de distribuicdo
(HECKERMAN, 1997)). Isto significa que, caso duas redes @ossexatamente a mesma
distribuicdo, ndo h& condi¢des de se distinguireea$ duas na auséncia de conhecimento a

priori. Ou seja, em muitas situacdes, sera impekgara um algoritmo qualquer de
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inferéncia de redes bayesianas recuperar exataraemesma rede que gerou os dados,
mesmo que a amostragem seja infinita, pois ha utarelos que representam 0os mesmos
dados com a mesma parcimbnia e a mesma eficiéseiao, portanto, totalmente
equivalentes em termos de complexidade e distdlouic

Mais uma vez, convém considerar que este nio é&smt@mente o caso aqui. E
possivel que o algoritmo esteja simplesmente selando uma rede ruim. Esta

justificativa sera abordada na préxima secao.

A.2.4 O K2 como Algoritmo de Maximizacao

Como comentado anteriormente, o algoritmo K2 é lgoriamo de busca. Ele tenta
encontrar a estrutura de rede que maximiza a ventisanca para um conjunto de dados.
Os experimentos realizados na Secao A.2.3 mostrguemmem sempre a rede encontrada
corresponde ao modelo original, muitas vezes poognémero de dados utilizados nao é
suficientemente representativo. Além disso, o motéde méaxima verossimilhanca
influencia o resultado de forma a encontrar modelesos parcimoniosos. Mas e quanto a
eficiéncia do algoritmo em si? Sera que o K2 enmeosgmpre a rede com verossimilhanca
maxima dentre todas as possiveis ou ele converge pa maximo local? Em outras
palavras, o fato das redes encontradas ndo tedenesatamente as procuradas é resultado
apenas da falta de representatividade dos dadasedigiéncia do algoritmo K2 também
influencia no resultado?

O objetivo desta secéo € avaliar o potencial doriigo K2 como algoritmo de
maximizacao. Para isso, serdo comparadas as veibssicas das redes originais com as
das redes encontradas. Se a rede encontrada posasurerossimilnanca maior que a da
rede original significa que o algoritmo esta fazendseu papel em maximizar o critério de
qualidade. Caso contrario, o algoritmo ndo estéarfda a busca de maneira adequada, e a
sua ineficiéncia tem uma parcela significativa desponsabilidade nos resultados

encontrados.

Quando a Verossimilhanca Nao Corresponde a Verdade:

Quando a distribuicdo dos dados observados nacespamde exatamente a

densidade de probabilidade do modelo original,ssijpel que exista uma outra estrutura de
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rede bayesiana capaz de representar os dados cammaior verossimilhanca. Neste caso,
o compromisso do algoritmo de busca € de encoestaroutra rede e ndo a rede original
gue gerou os dados. Utilizando os mesmos modeldsedao A.2.3, foram avaliadas as
verossimilhancas das redes originais e das redemt#adas quando a representatividade
dos dados ndo é maxima.

Para o experimento 1 da Secdo A.2.3, comparamosr@ssimilhanca da rede
encontrada com a da rede original quando o numerantbstras é 150 e 250, valores em
gue as duas redes diferem e a representatividaddadims € baixa. A Tabela 6.2 mostra os
resultados médios obtidos em 20 diferentes amasisagara cada situacdo. Os valores da

tabela sédo negativos porque a verossimilhanca @mech logaritmo.

Tabela 6.2Desempenho médio do algoritmo K2 para o problemexgerimento 1 em 20 amostragens. A
tabela mostra a média da verossimilhanca da regieare da rede encontrada e também a porcentdgem

vezes em que a rede encontrada pelo algoritmodtiianque a rede original.

Média da veross. daredg Média da veross. da | Rede encontrada melhor
N° de amostras o -
original rede encontrada que a original (%)
150 —-304,5946 -302,8409 100%
250 —-498,2075 -499,3341 90%

Para o problema do experimento 2, foram utilizamlasstragens com 200 e 1000
amostras. Os resultados médios obtidos em 20 amgests diferentes sdo mostrados na
Tabela 6.3.

Tabela 6.3Desempenho médio do algoritmo K2 para o problemexgerimento 2 em 20 amostragens. A
tabela mostra a média da verossimilhanca da regieare da rede encontrada e também a porcentdgem

vezes em que a rede encontrada pelo algoritmodtiianque a rede original.

Média da veross. daredg Média da veross. da | Rede encontrada melhor
N° de amostras o -
original rede encontrada que a original (%)
200 —-395,3814 -397,2511 30%
1000 -1.960,4372 -1.957,1221 20%

Para o experimento 3, foram testadas situacoes560ne 1000 amostras. A Tabela
6.4 apresenta os resultados médios.
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Tabela 6.4Desempenho médio do algoritmo K2 para o problenexgierimento 3 em 20 amostragens. A
tabela mostra a média da verossimilhanca da regieare da rede encontrada e também a porcentdgem

vezes em que a rede encontrada pelo algoritmodliianque a rede original.

N° de amostras Média da veross. daredg Média da veross. da | Rede encontrada melhor
original rede encontrada que a original (%)
500 -2,2728 -2,2645 100%
1000 -4,5151 -4,5120 100%

Os resultados desta analise sédo um pouco contiaditBara os experimentos 1 e 3,
o algoritmo K2 se comportou extremamente bem, énmotio em quase todas as situacdes
uma rede que maximiza a verossimilhanca. No exgertion2, no entanto, o desempenho
do algoritmo foi bastante ineficiente. A rede am@i possui quase sempre uma
verossimilhanca maior que a da rede encontradaslgsifica que o algoritmo K2 deveria
ter sido capaz de recuperar a rede original ou oergfjuma outra com maior
verossimilhanca.

Comecemos entdo analisando o experimento 2. Comsondi Secdo A.2.1, o
algoritmo K2 é um algoritmo guloso. Uma vez segairedn uma direcdo, ele ndo podera
voltar atrés, convergindo assim para um o6timo lo€alpossivel que, para um dado
problema, a introducéo de um determinado arseja melhor em termos de qualidade do
gue a de qualquer outro arco, mas que dois outcoslae c em conjunto e na auséncia de
a produzam uma estrutura ainda melhor. A questégeéocplgoritmo decidira inicialmente
pelo arcaa, sendo entédo incapaz de encontrar a melhor estrusto €, aquela que contém
bec.

Nos outros experimentos isto ndo aconteceu. O iatgprencontrou uma solucao
melhor que a original (embora ndo saibamos seeexista outra solugdo melhor que a
encontrada), indicando que a sua busca foi efidntagina-se, pois, que as superficies de
busca no espaco de estruturas seja menos “acidénpada estes problemas. Se elas
realmente possuirem menos 6timos locais que a fftipetle busca do experimento 2,
torna-se mais facil para um algoritmo guloso enewrat melhor solugéo.

Através dos testes realizados, ndo € possivel @eraera conclusdo de que o

algoritmo é uma técnica boa ou ruim de maximizag@mclui-se apenas que ele nao é
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6timo. E necessario avaliar o desempenho de oatigizitmos junto ao problema do

experimento 2 para realizar uma analise comparativa

Quando a Verossimilhanca é a Verdade:

Quando o numero de amostras é suficientemente grggelo menos para 0s
problemas simples analisados na Secédo A.2.3, Biaekesperar que ndo exista outra rede
a nado ser a original (ou entdo a sua equivalentdisdgbuicdo) que explique melhor os
dados observados, isto €, que a verossimilhancan@& mnedida da verdade. Neste
experimento, tentaremos avaliar se em situacOoesedg®o a rede encontrada pelo K2,
quando difere da rede original, € uma equivaleatdisitribuicdo. Isto significa dizer que o
algoritmo foi competente o suficiente para encan&ramelhor solucdo (6timo global),
mesmo que a rede nao seja exatamente a esperada.

O primeiro teste foi realizado para a rede do erpEto 2, na situagcdo em que o
namero de amostras é 50.000. Espera-se que esseondenamostras seja suficientemente
grande para representar fielmente o modelo verdad®i segundo teste foi feito com a
rede do experimento 3, também para 50.000 amosjtes)do o algoritmo encontra a

mesma rede da Figura 6.5(b). Os resultados old@osnostrados na Tabela 6.5.

Tabela 6.5Verossimilhanca do modelo original e da rede emada pelo algoritmo K2 para os experimentos

2 e 3 com 50.000 amostras.

) Verossimilhanca | Verossimilhanca da
Experimento o
do modelo original| rede encontrada
2 -9,5158x10 -9,8990x10

3 -2,2267x16 -2,2267x16

No primeiro teste, a verossimilhanca da rede oltftigura 6.3(b)) € menor do que
o da rede original. Isto significa que o algoritm@o teve um bom desempenho, pois as
redes nao sao equivalentes de distribuicdo. Nonslegieste, entretanto, a rede encontrada
(Figura 6.5(b)) e a rede original, embora diferentpossuem exatamente a mesma
verossimilhanca, ou seja, sdo equivalentes deahiligtéio. Se a distribuicdo dos dados for
realmente suficientemente representativa, o algorifoi capaz de encontrar o 6timo

global.

152



A.2.5 Discussao

Os métodos de inferéncia de redes bayesianas aléwerdge Uteis como ferramenta
de descoberta das relacbes causais entre varidvegs modelagem de distribuicdo em
problemas complexos de mundo real? Referimo-nos easgecificamente a problemas em
gue o numero de variaveis tende a ser grande eamatidade de amostras € bastante
limitada. As redes tém utilidade pratica para @ptede situacdo?

Embora as analises realizadas aqui sejam insuisepara responder de forma
conclusiva a estas perguntas, baseado nos resutthtidos é possivel arriscar um palpite
coerente.

Foi visto que o algoritmo K2 depende de uma quadgd de amostras
excessivamente grande — considerando as restiipi@estas pelos problemas em foco —
para chegar a uma rede que explique perfeitamsrdados (experimentos 1 e 3) e que em
algumas situacdes, nem com um numero infinito destmais é possivel recuperar a
densidade de probabilidade original (experimento—2)este Ultimo caso deve ser
considerado a parte, ja que o resultado esta oeladd a uma limitacdo especifica do
algoritmo que talvez possa ser atenuada com o esdediristicas mais eficientes.
Conforme discutido na Sec¢do A.2.3, uma rede comap8 varidveis precisa de 1000
amostras para compor um conjunto de dados repadisentSegundo o principio de
maldicdo da dimensionalidade, uma rede com maigaweas deve ter o seu conjunto de
dados acrescido exponencialmente para que estsespatividade se mantenha. Contudo,
na pratica, o principio ndo se confirmou. Parapeédrento 3, envolvendo uma rede com
6 variaveis, com o mesmo numero de amostras faipelsencontrar uma rede equivalente
a original. Talvez o problema néo seja tao criiseim. Parece que a natureza do modelo &
a grande determinante neste caso. A questdo ésqumdas as relacfes causais sao
bastante intensas, isto €, suas consequénciadps@vadas com grande probabilidade, um
namero relativamente pequeno de amostras é suficjgara compor uma amostragem
representativa. Mas se nestes mesmos termos unwon@sdes € relativamente fraca, o
conjunto amostral deve ser consideravelmente m@éma incluir também os eventos
menos provaveis de forma significativa. Ora, geegilte ndo é de estrita relevancia ter
acesso a esses pormenores, dado que um modelanzguioxcontendo apenas as relagdes

causais mais intensas seguramente possuira rolsugteiente para explicar e generalizar
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a maioria dos fendémenos. E, portanto, de fundarmenfortancia que as redes geradas
revelem as conexfes mais intensas e, para iss@ néoessario um conjunto amostral de
tamanho expressivo.

Existe um outro ponto que merece destaque, e seerab redes equivalentes de
distribuicdo. A andlise da Secédo A.2.4 mostrou gue algumas situacdes, existem redes
bayesianas com estruturas diferentes, mas quegssxatamente a mesma densidade de
probabilidade. Como argumentado emcHERMAN (1997), nesses casos € impossivel para
qualquer algoritmo fazer a distincdo entre os nuxlbhseando-se apenas nos dados. Isso
leva entdo a um questionamento: o quéo diferendermpcser duas redes equivalentes de
distribuicdo e com que freqUéncia essa particiddedpode ocorrer? Primeiramente, se
duas redes equivalentes de distribuicAo podem epees estruturas completamente
diferentes, a escolha arbitraria pelo modelo erfamite trazer conseqiéncias desastrosas
quando se esta interessado nas relagfes causa@® ea distribuicdo em si. Esta, no
entanto, ndo foi a situacédo observada nos expetasieBegundo, se a ocorréncia de redes
equivalentes é freqlente, passa-se a nao ter noafEdguma nos resultados encontrados, a
nao ser que a primeira afirmacédo esteja errada. &sima questédo especial que deve ser
investigada com cautela.

Falta comentar sobre o desempenho da abordagerosparo®s testes mostraram
que o algoritmo K2, utilizando como critério de hgade a maxima verossimilhanca,
deixou a desejar em varias circunstancias. Emcpdat, os experimentos realizados na
Secédo A.2.4, deixaram claro que o algoritmo coregrgra 6timos locais com uma certa
frequéncia, sendo esta uma das razbes pelas geatsutura original dos modelos néo é
recuperada. Além disso, foi visto que o critério rdéxima verossimilhanca tende a
valorizar redes mais complexas, 0 que leva a c@®Rrao existentes na rede original e
reduz a aplicabilidade pratica dos modelos gerados.

Voltemos entdo a pergunta inicial. A abordagem eggla para sintese de redes
bayesianas pode ajudar a resolver problemas coogileXA conclusédo final dos
experimentos, embora ainda carente de embasamenitovestigacdes mais profundas, é
gue sim. Com o0 uso de uma abordagem mais sofiatiéstth €, com heuristicas de busca
mais eficientes e critérios de selecdo de modekis oonsistentes, a tarefa de sintese de

redes bayesianas sem conhecimento a priori podarap encontrar as relagbes mais
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intensas entre as variaveis, mesmo na ausénciamdeomjunto de amostras muito
representativo, gerando por sua vez modelos quenpagudar a entender os eventos

associados a problemas de mundo real.
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