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Resumo

Esta dissertacdo trata das redes génicas, o mecanismo de controle da ativacdo dos genes nas
células, sob trés perspectivas computacionais diferentes. Inicialmente, sob uma Gtica de
engenharia, é elaborada uma ferramenta de inferéncia de redes génicas, capaz de reconstruir
a estrutura estatica dessas redes a partir de um conjunto de dados experimentais. O método
proposto para essa tarefa de identificacdo de sistemas é especialmente projetado para
conjunto de dados reduzidos, um cendrio bastante comum quando se trata de dados de
expressdo génica. Numa segunda etapa, € proposto um modelo computacional das redes
génicas, em que as reagdes bioquimicas que ocorrem na célula sdo vistas como equacdes
nao-lineares arranjadas numa estrutura conexionista. Desta vez, ao invés de inferir redes
existentes, esse modelo é utilizado em conjunto com uma abordagem evolutiva para
sintetizar redes génicas artificiais capazes de realizar tarefas dindmicas — em especifico,
para solucionar um problema cldssico de robdtica evolutiva. Embora o modelo seja
empregado como técnica de resolugdo de problemas, o objetivo agora é mais no sentido
cientifico, isto €, as redes génicas artificiais evoluidas sdo analisadas como modelos que
podem ajudar a compreender propriedades observadas nos sistemas naturais. Finalmente, a
terceira etapa consiste numa abordagem conceitual. O propdsito principal é tentar compor
um novo cendrio para o estudo das redes génicas, reunindo conceitos e dados empiricos de
outras dreas da ciéncia moderna, como a neuroci€ncia e a sinergética, e investigando as
implicacdes de uma nova O6tica para o processamento de informacgdo celular. O objetivo
aqui € voltado para a compreensdao dos mecanismos de processamento de informagdo em

organismos vivos.
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Abstract

This dissertation deals with genetic networks, the mechanism of control of gene activity in
cells, under three different computational perspectives. Initially, as an engineering
approach, a computational tool for inference of genetic networks is proposed, which is able
to recover the static structure of these networks from experimental datasets. This systems
identification method is especially designed for small datasets, a common scenario when
coping with gene expression data. In the second step, a computational model for genetic
networks is proposed, in which biochemical reactions that occur inside the cell are treated
as nonlinear equations in a connectionist structure. Rather than inferring networks from
data, this model is used together with an evolutionary algorithm to synthesize artificial
genetic networks that are able to solve dynamic tasks — and in particilar, to solve a classic
problem in evolutionary robotics. Although the model is used as a problem-solving
technique, the objective here is primarily scientific, i.e., the evolved artificial genetic
networks are viewed as an opportunity to study properties observed in natural systems.
Finally, the third step comprises a conceptual approach, in which ideas from other fields of
modern science, like neuroscience and synergetics, are put together to compose a new

scenario to the study of the information processing in genetic networks.
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Capitulo 1

Introducao as Redes Génicas

Resumo — Este capitulo traz uma introducao a conceitos bdsicos relativos as redes génicas.
A exposicao desses conceitos € breve e suprime detalhes muito especificos de forma a
enfatizar os aspectos mais relevantes para a compreensdo dos capitulos ulteriores. A Se¢ao
1.1 apresenta uma descricdo das unidades bdsicas do sistema, como DNA, genes e
proteinas. A Secdo 1.2 explica o processo de expressao génica e como a expressao pode ser
medida e convertida em valores numéricos. A Se¢do 1.3 introduz o conceito de regulacdo
génica e como sdo constituidas as redes reguladoras. As técnicas de modelagem de redes
génicas mais utilizadas na literatura sao discutidas na Secdo 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 (4cido desoxirribonucléico) consiste em duas longas fitas, cada uma
composta de unidades chamadas fosfatos, moléculas de acucar e nucleotideos, ligados em
série, formando estruturas denominadas bases nucleotidicas. Existem quatro tipos de
nucleotideos possiveis no DNA: adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T). Para
facilitar a visualizacdo, é conveniente representar as moléculas de DNA simplesmente por
uma seqiiéncia de simbolos correspondentes as bases nucleotidicas da fita {A,G,C,T}. As
duas fitas de DNA se encontram ligadas através de pontes de hidrogénio entre suas bases
nucleotidicas, segundo regras de paridade, nas quais adenina se liga apenas com a timina
(A-T), e a guanina apenas com a citosina (G — C), formando uma estrutura em dupla
hélice. Dessa maneira, as fitas de DNA s@o exatamente complementares entre si. A Figura

1.1 mostra um esquema da molécula de DNA.



(a) (b)

Figura 1.1 Esquema da molécula de DNA. (a) Destaque para as bases nucleotidicas e suas pontes de

hidrogénio. (b) Estrutura em dupla hélice. (Fonte: DE CASTRO, 2006)

A molécula de RNA (4cido ribonucléico) é composta por uma fita Unica. Ela é
produzida de forma a complementar uma das fitas do DNA, sendo que seus nucleotideos

sdo adenina (A), guanina (G), citosina (C) e uracila (U) (este dltimo substitui a timina).

B. Genes

Os genes (ALBERTS et al., 1989) sdao as unidades informacionais bdsicas da
hereditariedade. Eles sdo seqiiéncias especificas de bases nucleotidicas, as quais carregam
as informagdes necessdrias para a construg¢do de proteinas, responsaveis pelos componentes
estruturais das células, tecidos e enzimas. Cada molécula de DNA contém varios genes. O
conjunto de todos os genes do DNA de um organismo é chamado genoma.

Em um gene existem regides (seqiiéncias) que dao origem a produtos que exercem
propriedades funcionais (exons) e regides que simplesmente ndo codificam nenhum
produto (introns). Acredita-se, porém, que os introns possuem um papel muito importante
no metabolismo celular, atuando, por exemplo, nas redes reguladoras que controlam a
expressdo dos genes. Em organismos eucaridticos, como os seres humanos, os exons
costumam compor apenas cerca de 10% de todo o material genético. Em organismos

procaridticos ha muito menos regides ndo-codantes.



C. Aminoacidos

Em células eucaridticas, a informacdo presente no DNA € transformada em RNA
que € passada para fora do nicleo da célula, onde as proteinas sdo finalmente sintetizadas.
As células procaridticas (organismos mais simples) ndo possuem nucleo e a sintese de
proteinas pode ocorrer imediatamente apds a copia da fita de DNA ou até durante esse
processo. As proteinas, por sua vez, sio compostas por pequenas sub-unidades presentes no
citoplasma da célula chamadas aminoacidos. Uma seqiiéncia de trés letras de um DNA ou
RNA corresponde a um cédon, e cada cédon é responsdvel por codificar um aminodcido

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

Estes, por sua vez, especificam uma seqii€éncia de aminodcidos. Existe na natureza
um total de 20 aminodcidos diferentes (certos aminodcidos t€ém associados a si multiplos
cddons) e seqiiéncias com diferentes combinagdes destas moléculas formam os mais

variados tipos de proteinas.

D. Proteinas

As proteinas sdo sintetizadas a partir da molécula de DNA e atuam nos processos
metabdlicos e estruturais de um organismo. Cada proteina tem a sua propria forma tri-
dimensional e tipicamente possui de 1.000 a 50.000 dtomos. Embora exista uma grande
variacdo de estrutura e funcionalidade entre as proteinas, todas elas podem ser
representadas por uma seqii€éncia linear dos aminoécidos que as compdem. Esta seqiiéncia é
chamada de estrutura priméria da molécula de proteina. Entretanto, a estrutura primdria de
uma proteina, em geral, ndo é suficiente para determinar sua forma tridimensional, a qual

estd intimamente relacionada com as suas propriedades e fungdes num organismo. E uma



tarefa extremamente dificil inferir com precisdo a estrutura tri-dimensional de uma proteina
baseado na sua seqiiéncia primdria. Esta é uma das questdes mais estudadas em

bioinformatica (BALDI & BRUNAK, 2001).
1.2. Expressao Génica

A. Transcri¢do e traducao

O processo de sintese de uma proteina ocorre no citoplasma da célula, enquanto as
informacdes necessdrias para construi-la se encontram no DNA. Para que o processo de
sintese ocorra é necessdrio que haja uma transferéncia da informacdo presente no DNA
para os ribossomos, estruturas responsdveis pela montagem da proteina através da
concatenagao de aminodcidos.

De forma simplificada, o transporte da informacio codificada ocorre da seguinte
maneira. Quando a célula necessita de uma determinada proteina, a informag¢do presente no
gene que codifica esta proteina deve ser copiada. As duas fitas do DNA sdo entdo separadas
com a ajuda de enzimas especiais na regido correspondente ao gene que estd sendo
solicitado. O contetido do gene € entdo copiado de forma complementar em uma fita de
RNAm (RNA mensageiro). Este processo € conhecido como transcricdo. O RNAm, por sua
vez, se associa a um ribossomo presente no citoplasma. Os ribossomos sdo entdao
responsaveis por interpretar a informagdo codificada em forma de RNA, associando as
seqiiéncias de trés nucleotideos (cddons) aos seus aminoécidos correspondentes, ligando-os
um a um e sintetizando a proteina. Esta etapa é chamada traducao.

Esse processo em forma de cadeia linear de sintese de proteinas a partir da
informacao dos genes é conhecido como dogma central da biologia molecular. A Figura
1.2 ilustra o sentido do fluxo de informagdo nesse processo.

Durante o processo de transcricdo e traducdo podem ocorrer vdérias etapas
intermedidrias, chamadas pds-transcricdo e pos-traducdo, em que o RNA e as proteinas sao
pré-processados antes de se tornarem efetivos. Essas etapas intermedidrias ndo sdo

destacadas na figura, mas o leitor interessado pode consultar ALBERTS et al. (1989).



DNA
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Figura 1.2 Dogma central da biologia molecular. A informacdo parte do DNA ¢ transcrita em RNA e
traduzida em proteinas.

Praticamente todas as células de um organismo multicelular possuem o genoma
completo do individuo. Um fato intrigante € que, mesmo tendo em seu nicleo o mesmo
material genético, células de diferentes 6érgios possuem fungdes completamente distintas e
as proteinas necessarias para desempenhar essas fungdes também sao muito diferentes. Em
casos como esses, em que houve diferenciagdo das células, os genes do DNA que se
expressam ndo sao os mesmos, sendo que um gene € considerado expresso toda vez que a
proteina que ele codifica € sintetizada. Esse fendmeno ocorre também em uma mesma
célula, pois durante o seu desenvolvimento ela vai necessitar de proteinas diferentes de
acordo com estimulos internos ou externos, fazendo a expressdo dos seus genes variar ao
longo do tempo. A forma como os genes se comportam, isto €, quando eles devem ou ndo
se expressar, ¢ controlada pelas redes reguladoras, um mecanismo extremamente
sofisticado capaz de interpretar os estimulos aos quais a célula estd submetida, tais como a
concentracdo de determinados elementos quimicos, iniciando ou suprimindo a expressao.

Um fato de interesse nesse processo de ativacao de um gene é que, como dito acima,
toda vez que o gene € expresso ocorre a sua transcricdo em forma de RNAm. Isso significa
que o nivel de expressdo de todos os genes de um genoma sao refletidos indiretamente nas
concentragcdes de seus RNAm correspondentes. Essas concentragdes, por sua vez, podem
ser um forte indicador do estado bioldgico da célula, ja que, em principio, representam
todas as proteinas que sdo sintetizadas pelos ribossomos. Esse é o principio no qual se

baseia o estudo da expressdo de genes. Pode-se estudar os processos biologicos em um



organismo através da andlise dos niveis de expressdo de seus genes, que sdo obtidos através

da leitura das concentragdes de RNAm existentes em suas células.

B. Microarranjos de DNA: medindo a expressdo génica

O seqiienciamento de genomas completos de organismos criou uma forte base para
estudos em genOmica funcional. A determinacdo das seqii€ncias, no entanto, embora seja
uma fase fundamental para o estudo das fungdes dos genes, representa apenas uma pequena
parte das possibilidades de anilise. E possivel também utilizar as informacdes do
seqlienciamento em escala gendmica para realizar estudos mais completos. Nesse sentido,
diversas técnicas experimentais foram desenvolvidas, como gene disruption (ROSS-
MACDONALD et al., 1999), two-hybrid studies (UERTZ et al., 2000), large-scale proteomics
(CHRISTENDAT et al., 2000), silicone elastomer protein chips (ZHU et al., 2000), serial
analysis of gene expression (SAGE) (VELCULESCU et al., 1997), e vérias tecnologias de
microarrays de DNA. Dessas técnicas, as de microarrays se tornaram particularmente
populares devido ao alto paralelismo dos experimentos e a possibilidade de estabelecer
relagdes estatisticas entre os dados obtidos (BERTONE & GERSTEIN, 2001).

Microarrays (ou microarranjos) de DNA sdo capazes de medir o nivel de expressao
de dezenas de milhares de genes simultaneamente, sob diferentes situagdes experimentais
ou ao longo do tempo. Técnicas mais antigas j4 possuiam a habilidade de medir a
expressdo, mas o numero de genes era bastante reduzido. O desenvolvimento dos
microarrays permitiu uma revolucdo nos estudos em gendmica, pois houve uma grande
mudanca quantitativa na escala dos experimentos, que levou a uma mudanca qualitativa nas
andlises efetuadas, dando oportunidade para estudar o comportamento regulador dos
processos bioldgicos em nivel celular.

A habilidade de medir a expressdo génica traz a possibilidade de reduzir a
dependéncia de conhecimentos prévios nas pesquisas, deixando para o conjunto de dados o
papel de indicar direcdes promissoras nas investigacoes. Através da andlise desses dados €
possivel determinar o papel funcional de vérios genes, estudar a forma como os niveis de
expressdo refletem processos bioldgicos de interesse (como no caso de doencas),
determinar os efeitos de tratamentos experimentais, além de permitir a criagdo de

ferramentas para realizar diagndsticos baseados na regularidade dos padrdes de expressao.



Um bom exemplo € o estudo feito por GOLUB et al. (1999), onde dois tipos de cancer,
leucemia mieldide aguda e leucemia linfobldstica aguda, foram corretamente distinguidos
através do estudo dos niveis de expressdo gé€nica de tecidos cancerosos, sugerindo uma

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

A. Controle da expressao

Até agora foi discutido, de forma simplificada, como se d4 a expressdo génica e o
papel desse processo para o funcionamento e diferenciacdo das células. Como dito
anteriormente, as proteinas, que sdo produzidas pelos genes, sdo as unidades estruturais e
funcionais das células. Porém, além de executar essas tarefas, uma grande parte das
proteinas, conhecidas como fatores de transcri¢do (FT), sdo também capazes de realizar
papéis reguladores, controlando a expressdo dos genes. Essas proteinas determinam o
momento em que um gene deve se expressar € a que taxa.

Para tentar compreender como funciona o processo de regulacdo, vamos olhar em
mais detalhe como € feita a transcricdo do material genético em RNA, isto é, a expressao
génica. A Figura 1.3 apresenta uma ilustracdo desse processo. Na Figura 1.3(a), o gene é
dividido em duas partes: a regido codante, que compreende a informacao util para a sintese
de proteina e que € a parte do gene efetivamente transcrita para RNA, e o promotor, uma
regido que ndo € transcrita, mas € onde a enzima RNA-polimerase (a enzima que realiza a
cOpia da fita em RNA) deve se ligar primeiro para que a transcri¢do tenha inicio.

A figura esquematiza a enzima RNA-polimerase se ligando ao promotor e
realizando a cépia do material genético em uma fita de RNA mensageiro. Na Figura 1.3(b),
um fator de transcricdo estd presente (a proteina A) e ele se liga ao promotor do gene,
inibindo a expressdo por impossibilitar a enzima RNA-polimerase de iniciar a transcrigao.
Na Figura 1.3(c), outro fator de controle estd presente. A proteina indutora B reage com a
proteina A, formando o dimero AB. Por ter propriedades estruturais diferentes, esse dimero
nao pode se ligar ao promotor, e agora a expressao do gene € reativada.

O mecanismo contrdrio pode ocorrer, ou seja, a expressao do gene € originalmente

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



fator de transcri¢do, ao se ligar ao promotor, pode mudar a conformacdo estrutural deste

segmento de DNA, permitindo agora que a RNA-polimerase se ligue ao gene, iniciando sua

transcri¢ao.
Expressao génica ativada
(a) RNAm
Polimerase
Expressdo
|
< A Gene
;
I,’ :
Promotor Regido codante
Expressao desativada
(b) RNAm
RNA
Polimerase
Enzima
bloqueada
FT
Xpress
A
| Nio hd
expressao




Expressao reativada

(C) RNAmM
Indutor Polimerase
Expressdo
Proteina
reguladora
desativada

Figura 1.3 Regulacdo génica através de fatores de transcricdo. (a) Sem interferéncia de fatores de transcricéo,
a expressao do gene ocorre livremente. (b) Quando o fator de transcricio estd presente, a expressdo nio ocorre

mais. (c) A proteina indutora desativa o fator de transcri¢do, liberando novamente a transcri¢ao.

Dois pontos devem ser salientados a respeito deste processo. Primeiro, a expressao
do gene, geralmente, ndo € totalmente reprimida ou totalmente ativada. Cada fator de
transcri¢do vai exercer uma influéncia diferente, aumentando ou diminuindo em diferentes
graus a afinidade da RNA-polimerase pelo promotor. Segundo, a influéncia reguladora da
proteina ndo varia apenas com o efeito que ela produz sobre a afinidade da RNA-
polimerase com o promotor, mas também pela sua prépria afinidade com o promotor e pela
sua concentragao.

Em termos moleculares, o cendrio pode ser descrito da seguinte forma. Suponha que
uma proteina reguladora inibe totalmente a transcri¢cdo quando esta ligada ao promotor. Se
esta proteina estd presente, a RNA-polimerase ndo se liga ao gene, mas se ela estd ausente,
a enzima pode iniciar a cépia da fita. Mas a ligacdo da proteina com o promotor € uma
reacdo bioquimica de dois sentidos (ida e volta), e como os eventos sdo probabilisticos, a
proteina se liga, mas também se desliga do promotor. Portanto, havendo uma concentracio
constante de proteina reguladora, parte do tempo o promotor vai ficar livre e parte do tempo
ocupado pela proteina, e esse tempo vai depender das constantes da reacdo, isto é, da
afinidade da proteina com o promotor. No tempo em que ele esta livre, a RNA-polimerase
pode realizar a transcri¢do. Haverd, portanto, um tempo médio em que o promotor estd livre

e em que ele estd ocupado, e, logo, uma expressao média diferente de zero, mesmo com a



proteina reguladora presente. Se a concentracdo da proteina reguladora aumenta, o que
acontece € que a reacdo de ligacdo com o promotor € desequilibrada no sentido de ida.
Portanto, o tempo médio em que o promotor estd livre diminui, e a expressdo é,
conseqiientemente, reduzida também.

Considere agora mais algumas particularidades envolvidas no processo de
regulacdo. A Figura 1.4 mostra um gene que pode receber a influéncia de mais de uma
proteina reguladora. Na Figura 1.4(a) a relacdo entre as proteinas é cooperativa, pois elas
podem se ligar simultaneamente ao promotor e cada combinacdo entre as proteinas vai
gerar um efeito diferente sobre a expressdo. Numa segunda situacdo (Figura 1.4(b)), a
ligacdo com o promotor é competitiva. Embora vdarias proteinas possam reagir com ele,

apenas uma proteina reguladora € permitida por vez.

Regulacao cooperativa

(a)

Lk

Regulacao competitiva

AN
L

Figura 1.4 Tipo de regulagdo em que a expressdo do gene ¢ regulada por mais de um tipo de proteina. (a)

(b)

Regulacio cooperativa: as proteinas podem se ligar simultaneamente ao promotor. (b) Regulacdo competitiva:

o promotor sé permite a ligagdo de uma proteina por vez.

B. Controle em rede

Como descrito acima, um gene pode sofrer regulacdo através dos fatores de

transcricdo, e um mesmo gene pode ser regulado por vdrias proteinas diferentes. Além

10



disso, vimos que as varidveis envolvidas nesse processo sdo as constantes cinéticas das
reacoes bioquimicas e as concentracoes de cada molécula, e que a regulacdo pode
implementar funcionalidades légicas diferentes, isto €, cooperativa (OR) e competitiva
(AND).

Todas essas consideracdes foram realizadas analisando-se apenas um gene. No
entanto, deve-se ter em mente que cada proteina reguladora é produzida por um gene
também, e que este gene, por sua vez, € regulado por proteinas reguladoras produzidas por
outros genes. Além disso, as proprias proteinas reguladoras reagem entre si, determinando
seus estados de ativagdo ou inativacdo. Como resultado, o controle da expressao € realizado
por uma rede de interacdes gé€nicas e protéicas, a chamada rede reguladora (ou rede génica).

A Figura 1.5 d4 uma ilustracdo das implicagdes de uma rede reguladora muito

simples, com apenas 3 genes.

Figura 1.5 Ilustracdo de uma rede reguladora com apenas 3 genes. Setas indicam interagdo estimulatéria e

circulos em preto, interac@o inibitdria.

Nesse esquema, o gene a produz a proteina A que inibe a sua propria produgdo. A
proteina A também regula o gene b, estimulando a produgdo de B. A proteina B, por sua

vez, quando se liga com um fator externo D, forma um complexo ativo BD. Esse complexo
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inibe a expressdo do gene c. A proteina C, produzida pelo gene c, estimula a producdo de A.
Note que o processo intermedidrio de producdo de RNA nao estd sendo modelado aqui (a
aproximacao supde que a expressdo génica corresponde diretamente a sintese de proteinas),
mas ele pode ser inserido de forma a obter uma representacao mais realista.

Como resultado desse esquema, temos um sistema dindmico acoplado bastante
complexo, regido por eventos probabilisticos e onde a concentragdo das proteinas varia o
tempo todo. E possivel supor o que acontece com a complexidade desse sistema quando o

nimero de varidveis aumenta para a ordem de milhares.

1.4. Modelagem Computacional das Redes Reguladoras

Regida por equagdes ndo-lineares estocdsticas e circuitos de realimentagdo positiva
e negativa, a dinamica das redes génicas € muito complexa quando o nimero de varidveis
envolvidas € grande. Torna-se muito dificil, neste caso, obter uma compreensao intuitiva do
funcionamento dessas redes. Neste cendrio, o uso de técnicas de modelagem e simulagdo
computacional se torna fundamental para o estudo desses sistemas.

Nesta secdo, as principais metodologias de modelagem das redes génicas utilizadas

na literatura sdo apresentadas e descritas brevemente.

A. Redes booleanas

As redes booleanas sdo baseadas em uma simplificagdo grosseira do funcionamento
dos mecanismos reguladores. A hipétese adotada € que um gene tem apenas dois estados
discretos possiveis, ativo e inativo, e, com isso, € possivel empregar uma modelagem
dessas redes baseada em uma légica booleana. Em outras palavras, uma rede génica
corresponde a um circuito légico em que cada gene pode assumir valor 1 (ativo) ou 0
(inativo). Como esse circuito é realimentado, as redes booleanas se tornam um sistema
dindmico e o estado dos genes € atualizado discretamente a cada iteracdo.

Considerando um sistema com n varidveis (genes) x;, 1 <i < n, temos que o espaco
de estados do sistema tem 2" possiveis valores diferentes. O estado de cada varidvel no

proximo instante de tempo #+1 € entdo determinado pelas entradas da sua funcao légica no

instante atual ¢. Se para cada funcdo booleana tivermos k entradas, o nimero total de
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. » k . . ~
funcdes boolenas possiveis serd de 2> . A Figura 1.6(a) apresenta uma ilustracio de uma
rede booleana com 3 varidveis e com duas entradas possiveis para cada uma delas. Na
Figura 1.6(b), vemos como o estado das varidveis sdo atualizados através das equacdes

definidas pelas funcdes 1ogicas.

x,(t+1)=x,(t) or x;(¢)
3 X, (t+1) = x,(t) nor x;(t)
x;(t+1) =x,(t) nand x,(t)

(a) (b)
Figura 1.6 (a) Rede booleana com 3 varidveis e duas entradas por funcio légica. (b) Equagdes de atualizagdo
dos estados das varidveis para a mesma rede.

Dada sua concepcdo simplificada, as redes booleanas sao adequadas para simular
redes génicas em grande-escala. Na literatura, elas tém sido utilizadas para estudar as
propriedades globais de sistemas reguladores (KAUFFMAN, 1993; SOMOGYI & SNIEGOSKY,
1996; SZALLASI & LIANG, 1998; WEISBUCH, 1986). A idé€ia bdésica é gerar redes booleanas
com propriedades locais de interesse, como, por exemplo, diferentes nimeros de outros
genes reguladores (o parametro k definido acima) ou diferentes tipos de fun¢des booleanas,
e avaliar a influéncia desses fatores na regulacdo génica. Localizando atratores, trajetorias
do sistema e bacias de atragdo no espaco de estados, € possivel investigar sistematicamente
as implicagdes das propriedades locais para a dindmica global das redes.

Como exemplo dessa aplicagdo € possivel citar o trabalho de KAUFFMAN (1993).
Utilizando redes booleanas aleatérias de até 10.000 varidveis, Kauffman mostrou que, para
valores pequenos de k e com fungdes booleanas escolhidas também aleatoriamente, o

sistema exibe dindmica bastante ordenada. Para essas redes, foi mostrado empiricamente
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que o nuimero de atratores médio esperado € de Jn e que o periodo dos atratores

periddicos encontrados (ciclos limite) € também proporcional a Jn.
Redes booleanas sao uma op¢do em que a especificidade e o realismo do sistema
sdo abdicados em troca do estudo de propriedades globais. E uma abordagem valida quando

considerada em conjunto com propostas mais realistas.

B. Redes bayesianas

As redes bayesianas sio um método estatistico formal (HECKERMAN, 1997) para
descrever um sistema estocdstico através de relagdes causais. Uma rede bayesiana pode ser
representada por um grafo aciclico G = {V,A}, como ilustrado na Figura 1.7. Os vértices
ie V,1<i<n, representam as varidveis do sistema, que sdo varidveis aleatorias. Na
modelagem de redes génicas, as varidveis correspondem aos genes € as arestas do grafo as
interagdes reguladoras entre eles.

Numa rede bayesiana, o estado de cada varidvel é determinado por uma fungdo de
densidade de probabilidade condicional, em que a probabilidade de um gene assumir um
determinado valor depende das funcdes de densidade de probabilidade dos genes pais. Os
genes pais de uma varidvel sdo todas aquelas varidveis que possuem um arco dirigido a
variavel filha, ou seja, sdo os reguladores diretos de um gene. Esse conjunto de varidveis
pais mais varidveis filhas é chamado familia. Formalmente, a distribuicao condicional de
cada varidvel X; é igual a p(X; | pais(X;)). Portanto, para a rede bayesiana da Figura 1.7(a),
as probabilidades de cada varidvel sdo determinadas pelas relacdes de dependéncia das
familias. Essas relagdes sao mostradas na Figura 1.7(b), juntamente com a densidade de
probabilidade da rede como um todo, p(X).

Veja que, para o cdlculo da probabilidade condicional de cada varidvel, as varidveis
pais sdo tomadas como independentes, mesmo que elas sejam na verdade dependentes. Essa
independéncia condicional é chamada independéncia de Markov e facilita muito o célculo
das probabilidades, pois cada familia pode ser considerada isoladamente, e a funcido de
densidade de probabilidade do modelo € depois calculada através do produtério das

probabilidades das familias.
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(a) (b)
Figura 1.7 (a) Estrutura de uma rede bayesiana. (b) Probabilidades condicionais para cada uma das varidveis
da rede e a fungdo de densidade de probabilidade da rede inteira.

As redes bayesianas sdo muito utilizadas como método de inferéncia para
determinar as relacdes reguladoras a partir de dados de expressao génica. Isto é, dado um
conjunto de dados na forma de varidveis independentes X;, é possivel realizar uma busca no
espaco de todas as possiveis estruturas de redes bayesianas de forma a encontrar a rede que
melhor explica as amostras disponiveis (baseado na maximizacdo de um critério de
qualidade). Como essa otimizacdo € um problema do tipo NP-dificil (CHICKERING et al.,
2004), métodos heuristicos de busca combinatdria sao geralmente necessarios.

Utilizando aprendizado em redes bayesianas, PE’ER er al. (2001) estudaram as
relacdes de regulacdo dos genes envolvidos no ciclo de vida celular da levedura do pao
S. cerevisiae. Os dados de expressdo originais continham 6.177 genes e 76 condi¢des
experimentais, e o algoritmo de inferéncia de redes foi aplicado a 800 genes cujos valores
de expressdo variaram mais significativamente. Analisando as interagdes evidenciadas pelo
algoritmo, foi mostrado que apenas alguns poucos genes dominam o processo de regulagcdo
que da origem ao ciclo celular. Muitos desses genes sdo de fato conhecidos como estando
envolvidos no controle e inicia¢do do ciclo celular.

As redes bayesianas sao uma ferramenta muito interessante para a andlise dos dados
de expressdo génica, pois permitem a investigacdo da estrutura de relacionamento dos
genes, representando, portanto, uma oportunidade para mapear as redes reguladoras. Além

disso, essas redes possuem cardter probabilistico (ndo-deterministico) o que é mais coerente
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com o funcionamento dos sistemas reais. No entanto, as redes bayesianas sdo geralmente
estdticas, e essas estruturas nao condizem com a natureza dos sistemas reguladores. Essa
limitagdo pode ser contornada com a utilizacdo de modelos generalizados, como as redes

bayesianas dindmicas (FRIEDMAN et al., 1998).

C. Equacdes diferenciais

A modelagem de redes génicas por equacdes diferenciais ordindrias é,
possivelmente, a metodologia mais amplamente utilizada para representar e simular as
redes no computador. Neste formalismo, as concentragcdes de RNAs, proteinas e outras
moléculas sdo modeladas como varidveis no tempo assumindo valores reais nao negativos.
As interagOes reguladoras tomam a forma de relagdes funcionais e diferenciais entre as
concentragdes das varidveis.

Mais especificamente, as relagdes entre as varidveis sdo modeladas por equacdes de
taxa de produgdo (rate equations), um método popularmente utilizado em cinética quimica,
em que as reacOes quimicas sdo descritas como equagdes diferenciais acopladas,
expressando a taxa de producdo (aumento de concentra¢do) de uma varidvel em fungdo (da
concentrag@o) de outras.

Considere o exemplo de sistema regulador da Figura 1.8, adaptado de (GOODWIN,
1963). A figura mostra um sistema regulador simples de apenas um gene, considerando a
producdo de RNA. As equacdes da Figura 1.8(b) descrevem o comportamento de algumas
varidveis do sistema. A fun¢do r pode ser representada pela funcdo sigmoidal Hill curve,
mostrada na Figura 1.9. Essa funcao serd definida formalmente no Capitulo 2.

Os modelos de equagdo diferencial t€ém sido utilizados para estudar circuitos
genéticos pequenos. A maior parte dos estudos analisa o papel dos circuitos de
realimentacdo positiva e negativa (CHERRY & ADLER, 2000; GOODWIN, 1965; KELLER,
1994; SMOLEN et al., 2000). Realimentacdo negativa tem sido associada a comportamentos
oscilatérios, muito importantes para o metabolismo celular (veja o Capitulo 4). J4 a
realimentacdo positiva esta associada a possibilidade de multiplos estados estacionarios. De
fato, a instabilidade ocasionada pela realimentacao positiva aliada a saturacdo € responsavel
por produzir mais de um estado estdvel e essa multi-estacionaridade tem sido associada aos

estados de diferenciacdo celular (THOMAS, 1998).
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(a) (b)
Figura 1.8 (a) Sistema regulador envolvendo a sintese de RNAm, a producdo de uma enzima A, a reagdo
enzimdtica de A com o substrato B, produzindo o metabdlito C, a ativacdo do repressor D através de C e a
regulacdo do gene a. (b) As equagdes diferenciais que modelam o comportamento das concentracdes RNAm,
A e C sdo mostradas, onde X representa a concentracdo de cada molécula, k as constantes cinéticas de
producdo e yas constantes de degradacdo. A funcdo r representa uma curva de regulacdo ndo-linear variando

de zero a um.

As equacodes diferenciais tém sido utilizadas com sucesso na modelagem de diversos
circuitos conhecidos (BORISUK & TYSON, 1998; HAMMOND, 1993; MACADAMS & SHAPIRO,
1995; MAHAFFY, 1984; REINITZ & VAISNYS, 1990), e a simulacdo em computador desses
sistemas tém ajudado a desenvolver uma nog¢do intuitiva do comportamento regulador.
Atualmente, a principal dificuldade com essa técnica de modelagem é a auséncia de
informacdes especificas sobre as constantes cinéticas. Geralmente esses parametros sao
determinados em experimentos in vitro, mas in vivo, devido a interferéncia de fatores

celulares internos, as constantes assumem valores bastantes diferentes € os modelos

computacionais muitas vezes acabam nao representando bem os fendmenos observados.
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Figura 1.9 Hill curve para pardmetros arbitrarios, onde x corresponde a agdo reguladora e r é o valor

retornado pela funcio.

D. Equacdes estocésticas

A modelagem por equagdes diferencias pressupde que as concentragdes das
substancias variam continuamente e deterministicamente, duas suposi¢coes que podem ser
questionadas no caso de regulagcdo génica (GIBSON & MIJOLSNESS, 2001; GILLESPIE, 1977).
Em primeiro lugar, em algumas situagdes o nimero de moléculas envolvidas num processo
regulador € muito pequeno (da ordem de dezenas), o que compromete a suposi¢do da
modelagem continua. Segundo, as mudancas deterministicas pressupostas pelas equacgoes
diferenciais podem ser questiondveis devido a flutuacdes de tempo nos eventos celulares,
como no atraso entre o inicio e o fim da transcricio. Como conseqiiéncia, dois sistemas
reguladores iguais com as mesmas condi¢des iniciais podem acabar se encaminhando para
estados diferentes, um fenomeno que € agravado quando o nimero de moléculas envolvidas
€ reduzido.

Para tentar contornar essas limitagdes, alguns autores propuseram modelos discretos
e estocdsticos da regulacdo génica (GILLESPIE, 1977; ARKIN et al., 1998). Nesses modelos,
quantidades discretas de moléculas sdo as varidveis de estado do sistema, e uma
distribui¢ao de probabilidade conjunta € introduzida para expressar a probabilidade de que,
em um dado instante, a célula assuma um determinado estado.

A simulacdo dessas equacdes € geralmente realizada por meio de um método

chamado simulag@o estocdstica (stochastic simulation), proposto por GILLESPIE (1977).
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Basicamente, o algoritmo de simulacdo estocdstica determina quando a préxima reacdo
ocorre (através da probabilidade de encontro entre moléculas) e de que tipo ela serd, dado o
estado do sistema. Em seguida, o estado do sistema € atualizado e o processo se inicia
novamente.

A simulagdo estocdstica foi utilizada por MCADAMS & ARKIN (1997) para analisar
as interacdes que controlam a expressao de um unico gene procaridtico. Eles investigaram
como o intervalo de tempo entre a ativacdo de um gene e a ag¢do reguladora do seu produto
em outro gene, o chamado tempo de comutacdo, é afetado pela natureza estocdstica dos
intervalos de transcricdo e do nimero de moléculas produzidas. Eles mostraram que, para
este gene, rajadas de transcricdo sdo produzidas em intervalos de tempo aleatérios, levando
a grandes flutuagdes no tempo de comutagdo.

Os resultados da simulac@o estocdstica estdo mais proximos da realidade da
regulacdo génica, mas o uso dessa técnica nem sempre € evidente. Em primeiro lugar, a
abordagem requer conhecimento detalhado dos mecanismos das reacdes envolvidas,
incluindo as fun¢des de densidade de probabilidade. Além disso, as simulagdes sao
geralmente muito custosas em relacdo a outras técnicas de modelagem, o que limita a sua

aplicacdo.

E. Matriz de pesos

Uma matriz de pesos (WEAVER et al., 1999) consiste numa matriz nx n, onde n é o
nimero de genes, € os pesos (elementos da matriz) indicam a influéncia reguladora de um
gene sobre outro. Os pesos Wj; representam a influéncia do gene i sobre o gene j, e a
entrada reguladora total para um dado gene j € dada pela soma de todas as entradas i,
multiplicadas pelos seus respectivos pesos. A matriz de pesos considera a interacdo de
todas as combinacdes de genes, muitas das quais terdo peso zero. Apds a somatodria da
entrada, a saida da expressdo do gene € determinada por uma fun¢do sigmoidal, provendo
nao-linearidade ao modelo.

Essa estrutura de entrada-saida corresponde a estrutura de uma rede neural
realimentada. Os pesos da matriz s3o inicialmente desconhecidos, mas podem ser

determinados de forma a se obter uma dinamica desejada utilizando meta-heuristicas de

otimizacdo, como simulated annealing ou algoritmos genéticos. Essas matrizes foram
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utilizadas por REUITZ & SHARP (1995) para modelar o comportamento do gene eve da

mosca Drosophila melanogaster.

1.5. Estrutura das Redes Génicas e Protéicas

Foi dito que o mecanismo de regulacdo assume a forma de uma rede de interacdes
génicas e protéicas. Veremos agora que essa rede possui uma estrutura organizada e que as

propriedades estruturais da rede podem ter implicacdes no funcionamento do sistema.

A. Estrutura em lei da poténcia

O mapeamento das redes celulares revelou que a estrutura dessas redes segue a

chamada lei da poténcia (JEONG et al., 2000), ou seja, a probabilidade de um determinado

no ter k conexoes € p(k) = k~*, onde A é o fator de decaimento. Em outras palavras, a lei da
poténcia indica que ha uma grande quantidade de nés com muito poucas conexdes € uma
pequenissima quantidade de nés com muitas conexdes.

Juntamente com o mapeamento das redes celulares, mapas estruturais de varios
outros sistemas complexos, como a internet, as redes neurais, as redes sociais e as redes de
interacdes de espécies (BARABASI, 2002; SONG et al., 2005), comecaram a ser
disponibilizados na literatura. Uma andlise comparativa desses mapas mostrou que todas
essas estruturas também seguem a lei da poténcia, embora cada uma possua um fator de
decaimento especifico.

Essa descoberta causou bastante entusiasmo na comunidade cientifica, uma vez que
vdrios sistemas, em principio ndo relacionados, agora apresentavam uma forte ligacdo em
termos de similaridade de organizacdo estrutural. Essa nova visdo levanta duas
perspectivas. Primeiro, sugere que o principio organizacional e de processamento de
informacao € potencialmente 0 mesmo para todos os sistemas complexos auto-organizados,
particularmente para os sistemas vivos. Segundo, que as propriedades estruturais desses
sistemas estdao de fato relacionadas as suas propriedades funcionais, e que a estrutura deve
ser considerada como um fator a ser analisado em conjunto com outras propriedades do

sistema.
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Logo em seguida a descoberta da estrutura em lei da poténcia das redes génicas,
diversas iniciativas apresentaram explica¢des semelhantes para a sua origem (HALLINAN,
2004). Segundo essas propostas, o primeiro ponto a ser considerado é que as redes nao sao
estdticas, elas crescem e, no caso das redes génicas, o processo evolutivo determina esse
crescimento. Como segundo fator, foi mostrado através de simulagdes computacionais que
o crescimento da rede génica, quando ¢ realizado através da duplicacdo de genes (ou seja, a
cOpia “acidental” de um gene em outra regido do DNA durante o processo de reprodugao,
um fendmeno ja bem conhecido em biologia (ALBERTS et al., 1989), é capaz de gerar uma
estrutura em lei da poténcia, tanto em termos de interacdo gé€nica quanto em interagao
protéica, uma vez que o novo gene herdard caracteristicas do gene pai, e as proteinas

produzidas herdarao as interagdes.

B. Propriedades

Como conseqiiéncia da estrutura em lei da poténcia, duas -caracteristicas
interessantes emergem nessas redes. A primeira delas é que a média dos caminhos minimos
entre todos os nds (uma medida chamada comprimento caracteristico ou diametro da rede)
¢ muito pequena em relacdo ao nimero de nds, considerando o que se poderia esperar de
uma rede aleatéria. Caminho minimo significa o menor nimero de arcos que se deve
percorrer num grafo para chegar de um n6 a outro. Essa propriedade de didametro pequeno
em relacdo ao nimero de nds da rede € chama de mundo pequeno (do inglés small world)
(WATTS, 1999). Numa rede de interacdo de proteinas com 6.000 a 7.000 nés, por exemplo,
o diametro é de aproximadamente 3. Isso implica que, numa rede desse tipo, as
informacdes em um extremo da rede podem se dispersar e influenciar todo o sistema
rapidamente.

A segunda caracteristica que emerge da estrutura em lei da poténcia é que, dado que
a distribui¢do da conectividade ndo é igualitdria, haverd alguns poucos ndés com muitas
conexoes. Esses nds muito conectados sao chamados hubs. ALBERT et al. (2000) mostram
que uma estrutura em lei da poténcia € muito mais tolerante a falhas do que uma rede
aleatdria ou uma rede exponencial (ambas ndao possuem hubs). Nesse estudo, as falhas sao
consideradas como remog¢do de nds aleatérios da rede, e o dano causado pela falha €

representado pelo aumento no didmetro da rede. Uma rede do tipo lei da poténcia aumenta

21



mais lentamente em didmetro com o aumento do percentual de falhas do que os outros tipos
de rede. Isso acontece porque os hubs sdo a principal via de interligacdo entre os nés da
rede e, como eles sdo muito menos numerosos, falhas aleatdrias dificilmente serdo capazes
de afeti-los significativamente. No entanto, o estudo mostra que essas redes sdo
extremamente vulnerdveis a ataques inteligentes. Se apenas os nds mais conectados na rede
sao removidos, sua estrutura se desintegra rapidamente. De fato, experimentos com
organismos reais demonstraram que a remocao das proteinas mais conectadas de uma rede
celular geralmente causam a morte do organismo, enquanto a eliminacdo das proteinas
menos conectadas ndo costuma ser letal (JEONG et al., 2001).

Outro papel importante dos hubs estd relacionado a dispersdo de informagao. Por
estar muito conectado, um hub fica muito suscetivel a informacdes provenientes de outros
nés. Caso o hub seja realmente influenciado, essa informagdo pode se dispersar
rapidamente pela rede e mudar todo o comportamento do sisttma. Como exemplo, é
possivel citar a dispersdo de doengas em uma rede social. Uma pessoa com muitos contatos
sociais se torna mais suscetivel a entrar em contato com pessoas doentes e, portanto, de
contrair uma doenga contagiosa qualquer. Uma vez que essa pessoa € contaminada, ela
poderd dispersar essa doenga contagiosa muito mais rapidamente na populacdo (WATTS,

1999).

C. Hierarquia modularizada

Um debate que causou certa polémica na linha das redes génicas € a existéncia ou
nao de moédulos funcionais, isto €, um grupo de genes (ou proteinas) que em conjunto
realizam uma operacdo especifica. De fato, ha evidéncias de grupos de proteinas
especializadas em determinadas fungdes, mas essas evidéncias nao sdo suficientes para
concluir que a rede gé€nica € constituida por tais médulos.

Ao analisar a estrutura das redes intracelulares de 43 organismos, RAVASZ et al.
(2002) observaram que todas essas redes possuiam estruturas muito semelhantes, exibindo
fator de decaimento e também coeficiente de clusterizacdo (uma outra medida quantitativa
da estrutura) quase iguais. Tentando reproduzir essas estruturas em computador, eles
mostraram que uma estrutura simplesmente do tipo lei da poténcia, mas sem moddulos, €

capaz de assumir o mesmo fator de decaimento, mas possui coeficiente de clusterizagao
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diferente dos observados. Com uma estrutura apenas modular, a situacdo se inverte. O
coeficiente de clusterizagdo coincide com o das redes reais, mas o fator de decaimento se
torna diferente. Esse dilema foi resolvido com a proposta de uma estrutura hierdrquica
modular, na qual médulos maiores sdo constituidos de médulos menores que, por sua vez,
sdo constituidos de médulos menores ainda, e assim sucessivamente. Essa estrutura possui
uma caracteristica chamada auto-similaridade, por repetir os mesmos padrées em varios
niveis hierdrquicos e é, portanto, conhecida na literatura como estrutura fractal (RAVASZ et
al.,2002). O padrao de estrutura fractal apresenta os mesmos coeficientes das redes reais, e,
de fato, a existéncia de moédulos dentro de outros moédulos tém sido confirmada por
evidéncias experimentais. Essa hipdtese também estd de acordo com evidéncias
encontradas em outras redes, como no caso das redes neurais do cérebro, que constituem
modulos especializados em determinadas funcdes, e dentro desses mddulos hd regides
menores correspondendo a tarefas mais especificas. O mesmo pode ser encontrado nas
redes ecoldgicas, em que ha nichos e sub-nichos de espécies.

A Figura 1.10 apresenta uma ilustragcdo de uma rede hierdrquica modular. Veja
como a estrutura se modifica a medida que os niveis hierdrquicos aumentam. A estrutura da
figura € totalmente simétrica em todos os niveis. Obviamente, em organismos reais essa

simetria perfeita ndo € esperada.

Figura 1.10 Formagado de uma rede hierdrquica modular em trés niveis.
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Capitulo 2

Recuperacao de Redes Génicas

Resumo — Este capitulo trata do problema de inferéncia de redes génicas a partir de dados
de microarranjos, utilizando redes bayesianas. A tarefa consiste em, a partir dos dados,
gerar um modelo de rede bayesiana que explica o comportamento das varidveis (isto €, 0s
niveis de expressao génica observados) ao longo dos experimentos. Atualmente, a principal
dificuldade relacionada a este problema é a auséncia de amostragens suficientemente
representativas para que a correlac@o entre as varidveis seja estimada com confiabilidade. A
quantidade de dados disponivel é geralmente muito reduzida considerando a complexidade
da tarefa de inferéncia, e a situacdo € ainda agravada pelos niveis elevados de ruido dos
dados de expressdo. Levando isto em consideragdo, é proposto aqui um método de
estimacdo de densidade de probabilidade que busca maximizar a utilizacdo dos dados
disponiveis, gerando representacdes aceitdveis em circunstancias nas quais métodos
tradicionais ndo operam satisfatoriamente. Este novo método é usado para capturar a
correlagdo entre os genes na tarefa de inferéncia de redes bayesianas em dominio continuo.
A técnica proposta € comparada com uma metodologia de redes bayesianas discretas

tradicionalmente aplicada a este problema.

2.1. Introducao

O problema de recuperacdo de redes gé€nicas consiste em, a partir de um conjunto de
dados descrevendo o estado dos genes em circunstancias diferentes, tentar inferir qual as
relagdes causais determinantes para o comportamento observado do sistema. Em termos
mais gerais, a tarefa consiste em gerar um modelo probabilistico que explique com o
maximo de satisfacdo possivel (segundo algum critério objetivo) um conjunto de dados
observados, e esse modelo deve ser descrito na forma de relacdes causais. A proposi¢ao de
modelos a partir de dados observados é denominada identificacdo de sistemas (AGUIRRE,

2004).
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Para o caso especifico de redes génicas, os dados que descrevem os estados do
sistema sdo os dados de expressdo gé€nica, ou seja, o estado de cada gene pode ser
representado pelo nivel de expressdo que ele apresenta em determinada circunstincia.
Assim, de forma a tentar recuperar a estrutura de interacdes genéticas de uma rede, uma
pratica comum € perturbar o sistema, expondo-o a diferentes condi¢cdes experimentais, e
medir os niveis de expressao génica que sdao obtidos em resposta. Quanto mais abrangentes
forem as condi¢Oes experimentais, melhores serdo as perspectivas de se chegar ao
mapeamento das intera¢des. Quando o interesse da andlise reside na dinamica do processo,
os dados devem assumir caracteristicas temporais. O modelo deve descrever as relacoes
causais que explicam a dindmica das varia¢des observadas no sistema.

Modelos de redes génicas que procuram explicar os comportamentos observados em
sistemas celulares sdo de fundamental importincia para o entendimento dos processos
bioldgicos. A simples caracterizacdo dos genes e de seus papéis, em geral, ndo € suficiente
para explicar eventos e fendmenos celulares de interesse, simplesmente porque na grande
maioria dos casos nao hd uma funcao especifica para cada gene. Espera-se, porém, que
através da andlise de mapas de redes de interacOes seja possivel descrever e compreender os
processos em cadeia responsdveis por determinados estados fenotipicos. Um exemplo
classico ¢ o mapeamento das interagdes que ddo origem a uma doenga como o cancer.
Baseado na via de relagdes causais, seria possivel, por exemplo, avaliar a viabilidade e
eficicia de uma intervencdo artificial em algum dos niveis intermedidrios visando
interromper o processo.

Devido a importancia que lhes € atribuida, a demanda por esses mapeamentos tem
sido muito grande ultimamente. Nao obstante, existe ainda uma caréncia de ferramentas
computacionais capazes de gerd-los de forma sistematica, e uma das principais razdes para
isso € a falta de informacdo suficiente. Mais especificamente, os experimentos tipicos de
microarranjos, envolvendo cerca de 100 condi¢des experimentais, ndo fornecem amostras
com quantidade e representatividade suficientes para investigar com confiabilidade a
correlagcdo entre as varidveis, e, por conseguinte, produzir mapeamentos adequados. Como
resultado, € necessdrio desenvolver métodos de inferéncia capazes de lidar com uma menor
quantidade de informacdo, otimizando assim a utilizacdo dos dados disponiveis e extraindo

deles 0 maximo de conhecimento possivel.
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Tendo essas circunstancias como motivagdo, € proposto nesse capitulo um método
de estimacdo de densidade projetado especialmente para conjuntos de dados pequenos. Esse
modelo é empregado num contexto de inferéncia de redes bayesianas para compor uma
técnica de recuperacdo de redes génicas que tende a maximizar a utilizacdo dos dados de
expressao.

Este capitulo estd dividido, no que segue, em 4 secdes. Na Secdo 2.2, € apresentada
uma contextualizacdo da literatura, levantando uma discussdo sobre as questdes que
motivaram o uso das redes bayesianas como técnica de modelagem e sobre a problematica
envolvida no emprego das técnicas de estimagdo de densidade mais comumente utilizadas
no processo de inferéncia. Na Secdo 2.3 o algoritmo de estimac@o de densidade proposto €
apresentado e alguns experimentos de estimagdo de densidade sdo realizados. A Secdo 2.4
apresenta a metodologia a ser utilizada nos experimentos de inferéncia de redes génicas
estdticas e os resultados dos experimentos. A Secdo 2.5 faz uma discussdo sobre os
resultados obtidos.

Antes de prosseguir com a leitura do capitulo, € sugerido ao leitor interessado que
consulte o Apéndice, onde uma série de experimentos computacionais sdo realizados
utilizando redes bayesianas. Os experimentos exploram o potencial das redes bayesianas
como ferramentas de identificacdo de sistemas, e investigam a aplicabilidade pratica das

redes bayesianas a problemas do mundo real.

2.2. Aspectos Preliminares

Inferir redes génicas confidveis a partir de dados de expressdo € uma tarefa bastante
desafiadora. Algumas das principais dificuldades provém da natureza dos processos
genéticos em si, uma vez que as interagdes génicas reguladoras sdo essencialmente nao-
lineares e os mecanismos de controle celulares, robustos a pequenas perturbacdes, sao
inerentemente estocdsticos (MCADAMS & ARKIN, 1997). Ademais, devido ao alto custo dos
experimentos de microarranjos, hd na pratica uma quantidade relativamente reduzida de
dados disponiveis — em geral algumas poucas ddzias de pontos em séries temporais ou
condi¢des experimentais independentes —, enquanto a quantidade de genes envolvidos € da
ordem de milhares. Um problema adicional € que os dados de expressdo sdo extremamente

ruidosos; erros de quantizacdo podem atingir niveis de 30 a 50% (VINGRON & HOIJEISEL,
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1999). Este cendrio tem levado a uma necessidade crescente de ferramentas computacionais
capazes de capturar correlagdes ndo-lineares e lidar com interagdes estocdsticas, sendo
também ao mesmo tempo robustas o suficiente para operarem satisfatoriamente sob
escassez de dados e informacao ruidosa.

Entre as técnicas de modelagem existentes, capazes de representar e realizar
inferéncias automadticas de uma rede gé€nica causal, as redes bayesianas (Bayesian Networks
— BN) (PEARL, 1988) sdo consideradas dentre as op¢Oes mais atraentes. As redes bayesianas
sdo naturalmente probabilisticas, possuem robustez a ruido e sdo sensiveis a correlagdes
ndo-lineares. Com efeito, ndo é por acaso que as redes bayesianas sdo a metodologia mais
adotada para engenharia reversa' de interacdes genéticas causais na literatura de
bioinformadtica.

Redes bayesianas sdo também suficientemente flexiveis para serem adaptadas a
dominios estdticos e dindmicos. Redes estiticas ttm como objetivo descobrir interacdes
génicas responsaveis pelos estados de equilibrio do sistema. Sdo interessantes, por
exemplo, para analisar como genes interagem para dar origem a um estado fenotipico
estavel, como no caso de tecidos normais e cancerosos. A abordagem estatica € um método
eficiente para mapear os atratores da rede. Redes bayesianas dindmicas (FRIEDMAN, et al.,
1998) usam dados de séries temporais e também incorporam circuitos de realimentacao,
sendo portanto capazes de prover uma modelagem probabilistica da dindmica do processo
sendo analisado.

Outra particularidade das redes bayesianas é que elas podem ser discretas ou
continuas. Em redes discretas, os niveis de expressdo, originalmente continuos, devem ser
discretizados antes da andlise. As relagdes de dependéncia condicionais podem entdo ser
calculadas com exatiddo através das tabelas de probabilidade condicional de Markov
(Conditional Probability Tables — CPTs). A abordagem continua, por sua vez, ndo envolve
discretizacdo. As relagdes condicionais sdo representadas por densidades marginais,
calculadas com a ajuda de métodos aproximados de estimacdo de densidade de

probabilidade.

" O processo de inferéncia de redes génicas é mais conhecido na literatura de bioinformatica como engenharia
reversa, dado que a tarefa consiste em tentar compreender o funcionamento de um sistema ji em operacdo
através da manipulacio desse sistema. O leitor habituado a nomenclatura “identificagdo de sistemas” deve
atentar a essa particularidade.
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Como os niveis de expressdo génica em uma célula pertencem naturalmente ao
dominio continuo, é de se esperar que as abordagens continuas sejam mais indicadas para a
reconstru¢do de redes reguladoras que as abordagens discretas. Genes operam grande parte
do tempo em niveis de expressdo intermedidrios e a discretizacdo vai certamente levar a
perda de informacdo relevante, que, alids, ja € bastante escassa. Surpreendentemente,
contradizendo este raciocinio, a grande maioria dos estudos envolvendo inferéncia de redes
génicas utilizando redes bayesianas, sejam elas dindmicas ou estdticas, fazem uso de
variaveis discretizadas em vez de continuas (FRIEDMAN et al., 1999; KHAN et al., 2002; ONG
et al., 2002; PE’ER et al., 2001; PENA, 2004; SMITH et al., 2003; SPIRTES et al., 2000; YU et
al., 2004; Zou & CONZEN, 2005). De fato, redes bayesianas discretas sao menos custosas
computacionalmente quando o nimero de niveis discretos € pequeno, € sdo mais facilmente
compreensiveis e implementdveis. No entanto, nenhum desses beneficios € suficiente para
sustentar a escolha por discretizacio quando a capacidade de inferéncia € limitada pela
quantidade reduzida de informacdo disponivel; o que € definitivamente o caso para dados
de expressao.

Provavelmente, a principal razdo para evitar dominios continuos esta relacionada a
necessidade de controlar a grande flexibilidade de algoritmos semi-paramétricos e nao-
lineares de estimagdo de densidade. Os métodos mais utilizados de estimagdo de densidade,
como Parzen windows, K-nearest neighbors e Gaussian kernels (SCOTT, 1992), variam
consideravelmente em performance sob pequenas modificacdes em seus parametros de
regularizacdo. Como ja discutido em FRIEDMAN et al., (1999), a configuracdo desses
parametros ndo € uma tarefa simples, embora propostas de redes bayesianas continuas
baseadas nesses tipos de métodos existam (HOFMANN & TRESP, 1996).

Mais recentemente, uma nova rede bayesiana continua, baseada em mistura de
modelos gaussianos e no algoritmo de maximizacdo da esperanca (Expectation
Maximization — EM) (BILMES, 1998; BiSHOP, 1995), foi proposta (DAVIES & MOOR, 2000).
O algoritmo EM é uma abordagem muito eficaz. Quando usado em conjunto com algum
critério de selecdo de modelos, como BIC (Bayesian Information Criterion) ou AIC
(Akaike’s Information Criterion), ele se torna completamente automdtico em termos de

ajuste paramétrico. De fato, EM tem sido extensivamente utilizado em aplicagdes recentes

de bioinformatica (como em PAN et al. (2003)), incluindo a reconstrucdo de redes
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reguladoras (PERRIN et al., 2003). Um problema da estratégia EM é que os seus resultados
dependem fortemente da inicializacdo, que € originalmente realizada de forma aleatdria, e
ela tende a produzir resultados diferentes a cada nova execucao.

Além das limitagOes dos métodos de estimacdo de densidade descritos acima, existe
uma outra — e certamente mais decisiva — dificuldade que surge devido a quantidade
reduzida de dados disponiveis. De acordo com a teoria de regularizacio” (GIROSI et al.,
1995), inferéncias nao-lineares baseadas apenas em uma pequena quantidade de informacao
tenderdo a sofrer de uma capacidade de generalizacdo reduzida. Explicitamente, como
apenas uma pequena quantidade de dados estéd disponivel, métodos de regressdo se tornarao
tendenciosos em torno de pontos conhecidos, enquanto a predicdo em regides mais
desconhecidas se torna prejudicada. Este cendrio € ainda mais agravado para o caso de
expressdao génica, porque como os niveis de ruido sdo em geral muito elevados, até os
pontos conhecidos tornam-se pouco confidveis. Estratégias como métodos de kernel, que
posicionam uma fun¢do de base radial sobre cada amostra disponivel, irdo certamente se
sobre-ajustar aos dados. O mesmo € esperado para algoritmos como o EM, dada a sua
grande flexibilidade.

Considerando esses aspectos desafiadores relativos aos algoritmos continuos, €
proposto aqui um novo método de estimagdo de densidade para
redes bayesianas aplicado a reconstru¢ao de redes génicas no dominio continuo. O método
€ particularmente projetado para lidar com conjuntos de dados pequenos, dando prioridade
a generalizacdo quando pouca informagdo estd disponivel. Essa proposta utiliza um
algoritmo de sistemas imunoldgicos artificiais chamado ARIA (Adaptive Radius Immune
Algorithm) (BEZERRA et al., 2005), que realiza uma compressdo da informacao,
posicionando um nudmero reduzido de prototipos (fungdes gaussianas) de acordo com a
densidade de amostras no espago. ARIA implementa um mecanismo adaptativo que € capaz

de capturar a informacdo de densidade local e filtrar parte do ruido. Em uma segunda fase,

% Regulariza¢io é um conceito em estatistica que estd relacionado a suavidade de uma curva. No caso da
estimacdo de densidade, funcdes de densidade de probabilidade mais regularizadas sdo fungdes de
conformagdo mais suave. A regularizacdo também estd associada a capacidade de generalizagdo de uma
curva, no sentido de que curvas mais suaves atuam mais eficientemente na interpolacdo dos dados, sendo,
portanto, em geral mais mais capazes de expressar o comportamento desejado em regides onde hd pouca
informacao disponivel.
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aprendizado supervisionado € utilizado para determinar automaticamente a variincia das
gaussianas, baseado no critério de méxima verossimilhanga.

O método de estimacdo de densidade proposto, baseado no ARIA, serd
primeiramente comparado com o algoritmo EM quando ambos sdo aplicados em problemas
de estimacdo de densidade com poucos dados. O propdsito € avaliar como esses métodos se
comportam em termos de desempenho sob circunstancias forcosamente severas, mostrando
que o ARIA € realmente capaz de evitar sobre-ajuste. Em um segundo experimento, uma
rede bayesiana continua, que utiliza o ARIA para estimagcdo de densidade, € proposta e
aplicada a dados de expressdo artificiais, gerados por modelos sintéticos realistas de redes
génicas. Sua performance serd comparada com a técnica mais utilizada para esse fim, as
redes bayesianas discretas. Pretende-se mostrar como a discretizagdo afeta a performance
da inferéncia quando uma pequena quantidade de informagdo estd disponivel.

Embora andlises experimentais com dados reais sejam desejadas, o conhecimento
cientifico sobre estruturas de redes génicas bioldgicas ainda é muito limitado. Experimentos
com dados reais acabariam por se tornar restritos a andlises e conclusdes subjetivas
(FRIEDMAN et al., 1999; VAN BERLO et al., 2003). Como argumentado em RICE et al.
(2004), dado o conhecimento completo da estrutura verdadeira da rede em questdo e a
possibilidade de controle preciso da quantidade e qualidade dos dados, as redes sintéticas
sdo ainda a melhor maneira de realizar uma comparagdo objetiva entre os diferentes
métodos. De fato, dados artificiais t€ém sido amplamente utilizados para validagcdo de outras
técnicas de inferéncia na comunidade de bioinformatica (KHAN et al., 2002; RICE et al.,

2004; SMITH et al.,2003; YU et al., 2004).

2.3. Estimacao de densidade

Estimacdo de densidade é a tarefa de inferéncia de uma funcdo de densidade de
probabilidade (Probability Density Function — PDF) baseada apenas nos dados gerados por
essa fung¢do. Obviamente, como o nimero de dados disponiveis ¢ em geral limitado e o
processo de geracdo de dados € naturalmente estocdstico, na maioria dos casos €
praticamente impossivel recuperar exatamente a PDF verdadeira. Na pratica, entretanto,

obter uma boa aproximagdo € usualmente possivel e aceitdvel.
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Nesta secdo, o método de estimagcdo de densidade proposto € apresentado. Em
seguida, uma breve descri¢do do algoritmo de maximizacdo da esperanca é fornecida. Os
experimentos computacionais realizados, comparando as duas técnicas, sdo apresentados e
discutidos. Nesses experimentos preliminares, a natureza dos dados ndo tem relagdo com o
problema de recuperacdo de redes génicas, no qual as amostras representam genes e as

condig¢des experimentais a dimensdo dos dados.

A. ARIA (Adaptive Radius Immune Algorithm)

ARIA é um algoritmo de Sistemas Imunolégicos Artificiais (Artificial Immune
Systems — AIS) (DE CASTRO & TimMmis, 2002) originalmente proposto para clusterizagio
baseada em densidade (BEZERRA et al., 2005). Usando idéias inspiradas em mecanismos do
sistema imunoldgico, como o principio da selecdo clonal e a supressdo da rede
imunolégica, ele realiza compressio dos dados através da geracdo de protétipos
(anticorpos — Ab) que competem para o reconhecimento dos dados (antigenos — Ag) em um
processo auto-organizado.

O procedimento de treinamento ndo-supervisionado pode ser resumido em trés fases
principais, como descrito a seguir (para uma descricdo mais completa do algoritmo o leitor
deve se referir a BEZERRA et al. (2005)):

1) Maturagdo de afinidade: os antigenos (dados) sdo apresentados aos anticorpos, €
aqueles anticorpos que aprensentarem uma maior capacidade de reconhecer os
antigenos, segundo alguma métrica, t€ém associados a si um grau de afinidade maior.
Nessa fase, anticorpos sofrem hipermutacdo de forma a possivelmente melhor
reconhecer os antigenos (interagdes do tipo Ag-Ab).

2) Expansdo clonal: aqueles anticorpos que sdo mais estimulados (isto €, apresentam
maior grau de afinidade) sdo selecionados para serem clonados. A rede imunoldgica
cresce.

3) Supressdo da rede: a interacdo dos anticorpos € quantificada, € se um anticorpo
reconhece outro anticorpo, um deles € selecionado para ser removido do conjunto
de protétipos (interacdes do tipo Ab-Ab).

Inicialmente, um ndmero arbitrario de anticorpos € gerado em posi¢des aleatdrias.

Aqueles anticorpos com maior grau de afinidade aos antigenos (isto é, aqueles protétipos
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que tém uma distancia pequena em relacdo aos dados) sofrem mutacdo em dire¢do aos
antigenos reconhecidos, em uma taxa proporcional a distancia Ab-Ag. A seguir, o0s
anticorpos que reconhecem muitos antigenos sdo clonados, isto é, eles geram cOpias deles
mesmos, fazendo assim o ndmero total de anticorpos aumentar.

Para cada anticorpo i € associado um raio de supressdo particular R;. Se a distancia
entre dois anticorpos € menor que o raio de supressio de um deles (isto é, se ha
reconhecimento entre eles) aquele de maior raio € eliminado da populacio. Dessa forma, os
anticorpos redundantes sdo suprimidos e apenas aqueles mais adaptados prevalecem.

As trés fases principais sdo repetidas seqiiencialmente por muitas iteragdes,
enquanto a taxa de mutacdo é gradualmente reduzida. Os agentes “imunoldgicos” devem
interagir num processo auto-organizado que termina quando o ndmero de anticorpos da
populacdo estabiliza e novas mutacdes nao causam mais mudangas significativas no
posicionamento dos anticorpos.

O recurso principal do algoritmo esta relacionado ao raio de supressdo adaptativo.
Os valores independentes de R; sdo escolhidos para serem inversamente proporcionais a
densidade local em torno de cada anticorpo: em regides densas, anticorpos terdo raio
pequeno, e em regides esparsas, raios grandes. Dessa maneira, os anticorpos podem se
aproximar mais uns dos outros em regioes de alta densidade, mas ndo podem ficar tdo
proximos entre si onde a densidade é baixa. Como resultado, no fim do processo a
informacdo de densidade presente nos dados tende a ser maximamente preservada. Além
disso, a distribui¢do de probabilidade dos anticorpos serd semelhante a distribuicdo de
probabilidade dos antigenos, mas como apenas a informacdo essencial é capturada, ruido e
outliers acabam por serem filtrados.

Além disso, como uma conseqiiéncia da auto-organizacao, o tamanho da populacao
de anticorpos é também auto-regulado, isto €, ARIA automaticamente determina o nimero
de prototipos que € necessdrio para uma representacdo de alta-qualidade. Todavia, €
possivel controlar o nivel de especificidade da representagcdo compactada através do ajuste
do parametro r, que define o comprimento do menor raio de supressdo da populagdo (o raio
do anticorpo localizado na regido mais densa do espago). Valores altos de r fornecem
representacdes generalizadas e, indiretamente, menos anticorpos, enquanto valores

pequenos definem representacdes mais acuradas e, conseqiientemente, mais anticorpos.
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Essa destacada capacidade de auto-ajuste prové uma flexibilidade adicional ao
procedimento de aprendizado do ARIA, que geralmente ndo € encontrado em algoritmos
convencionais.

A Figura 2.1 fornece um exemplo ilustrativo da compressdo de informacao
realizada pelo ARIA. Os dados na Figura 2.1(a) estdo distribuidos em um espaco
bidimensional e formam dois clusters com o mesmo nimero de pontos (200 amostras em
cada cluster), mas de densidades diferentes. O ARIA foi executado para esse conjunto de
dados e a configuracao final dos anticorpos é mostrada na Figura 2.1(b), onde o centro de
cada circulo representa a posicdo de um anticorpo e os raios dos circulos correspondem aos

raios de supressao individuais.
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Figura 2.1 (a) Conjunto de dados com dois clusters de densidades diferentes. (b) Posicionamento dos
protétipos do ARIA.

Repare que o nimero de anticorpos em cada um dos clusters € o mesmo, e que eles
estdo muito mais préximos entre si na regido do cluster de maior densidade do que na
regido do de menor densidade, mostrando que, embora os dados tenham sido compactados,
a informacdo de densidade foi preservada dentro dos limites possiveis.

A Figura 2.2 mostra outras duas instancias da execucdo do ARIA para o mesmo
valor de r. Veja que embora a inicializagdo do algoritmo seja aleatéria, a representagao

obtida nao varia muito em cada caso.
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(b)

Figura 2.2 Duas novas execugdes do ARIA para o problema dos dois clusters de densidades diferentes.

B. ARIA para estimac¢ao de densidade

Para aproximar a PDF verdadeira, a maioria dos métodos de estimac¢ao de densidade
empregam misturas de gaussianas (ou modelos de mistura’®) que, quando somadas,
modelam uma fun¢do de probabilidade complexa. Misturas de gaussianas sdo de fato
capazes de aproximar qualquer PDF (dado que o nimero de componentes € suficiente), mas
entre muitas outras propriedades interessantes das fungdes gaussianas, a principal razao
para elas serem as mais escolhidas estd em sua tratabilidade analitica.

Aqui, a fase nao-supervisionada € utilizada para definir os centros das fungdes
gaussianas. Como as gaussianas sdo somadas para compor a PDF final, € imediato concluir
que regides densas do espago vao precisar de mais gaussianas que regides esparsas, 0 que
propriamente coincide com o principal objetivo do ARIA. Isso ndo é necessariamente
verdade para o caso em que as gaussianas podem ter pesos diferentes, pois uma gaussiana
de peso elevado pode substituir muitas gaussianas de peso reduzido.

Para privilegiar generalizagdo ao invés de especificidade, as gaussianas devem
apresentar variancias iguais, reduzindo assim o nimero de parametros do modelo. Além
disso, seus pesos sdo também ajustados para serem iguais (precisamente 1/M, onde M € o

nimero de gaussianas), pois como € esperado que a densidade seja preservada, por¢des do

3 Modelos de mistura sdo uma combinacdo de funcdes gaussianas, ou de uma outra fun¢do de probabilidade
simples, que quando somadas modelam uma fun¢@o de densidade de probabilidade complexa. Em estimacio
de densidade o emprego de um modelo de mistura estd relacionado a determinagdo do nimero de gaussianas
utilizadas, da altura (ou peso) de cada gaussiana, das suas aberturas (ou varidncias) e da posicdo no espaco
dos seus centros de distribuicdo.
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espaco de alta densidade serdo naturalmente modeladas por um nimero maior de
gaussianas, ao invés de poucas gaussianas com pesos elevados.

O papel dessas restri¢des € limitar a flexibilidade do modelo em situagdes em que os
dados sdo escassos. Limitar a flexibilidade € uma maneira de obter PDFs mais
regularizadas.

Para ajustar a varidncia das gaussianas, serd adotada a equagdo 2.2, a ser
apresentada na proxima subsecao, a qual determina a variancia de cada gaussiana de forma
a maximizar a verossimilhang¢a dos dados conhecidos em relacdo ao modelo. Como, no
modelo proposto, as gaussianas devem apresentar variancias iguais, o valor escolhido para
esse parametro serd a média de todas as variancias individuais.

Mesmo para um modelo com tantas restricoes de flexibilidade, a fase
supervisionada relativa a determinacdo da abertura das gaussianas € ainda gulosa o
suficiente para gerar um sobre-ajuste aos dados quando o nimero de componentes é
relativamente alto. Para contornar esse problema, foi projetada uma estratégia de
perturbacdo que consiste em adicionar um ruido gaussiano de baixa intensidade nos dados
originais. Apds a fase ndo-supervisionada, as amostras sdo perturbadas de forma a alterar
ligeiramente a distribuicdo dos dados. Uma andlise empirica mostrou que um ruido de
desvio padrao de 0,05 € suficiente para os casos estudados aqui, considerando-se os dados
normalizados. A equacdo 2.2 € entdo aplicada sobre esses pontos de maneira a maximizar
sua verossimilhanca. Essa estratégia mostrou ser bastante eficiente em aumentar a
regularizacdo das PDFs obtidas.

O método de estimacdo de densidade proposto pode ser resumido da seguinte
forma:

1) Determine os centros das gaussianas usando ARIA;

2) Ajuste os pesos das gaussianas para 1/M, onde M € o nimero de gaussianas;

3) Perturbe os pontos usando um ruido gaussiano de baixa intensidade;

4) Encontre as variancias das gaussianas usando a equagdo 2.2 e tirando a média

sobre o nimero de componentes.
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C. Maximizac¢do da Esperanca em Modelos de Mistura

Através da derivada da formula da verossimilhanca de um modelo de mistura
gaussiano, junto com um formalismo bayesiano e alguma manipulagdo algébrica, € possivel
deduzir expressdes analiticas que determinam os pardmetros 6timos de um modelo de
mistura em termos de maximizag¢do de verossimilhanga (BILMES, 1998). As equacdes 2.1,
2.2 e 2.3 representam as formulas para os parametros 6timos que definem o modelo, onde
M, 0; e w; sdo a média, o desvio padrdo e o peso da gaussiana j, respectivamente, e
j=1,..., M. Ainda nas equagdes, x, representa o n-ésimo ponto dos dados, onde n = 1,...,N,

e P(j | xn) ¢ a probabilidade a posteriori da gaussiana j dado x,. A letra d representa a

dimensao do conjunto de dados.

oo 2 P ] x, ),

i ; 2.1
ltlJ zn Pantlgo (] | xn) ( )
(O"ww )2 _ l Zn Pantigo (] | X, ) ” X, _Iu;wvo ”2 (2 2)
i d zn Pantigo (] | xn) .
Vo 1 novo (
witt =2, P (il,) (2.3)

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

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

de Bayes da seguinte forma:

P(j|x)= % (2.4)

Onde a distribuicdo da mistura, p(x), é dada por:
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p(x)=>" plx] j)-P(}) (2.5)

M=

1

~.
Il

Essas equacdes ndo-lineares sdo de dificil otimizacdo e ndo fornecem um método
direto para o cdlculo dos parametros. Entretanto, é possivel contornar essa dificuldade
aplicando-se um esquema iterativo que converge para um minimo local, chamado
maximizacao da esperanca (EM, do inglés Expectation Maximization).

O algoritmo comeca com parametros iniciais aleatdrios, que chamaremos de
“antigos”. Em seguida, essa estimativa inicial € utilizada para calcular os “novos” valores
dos parametros, para os quais o valor da func¢do de verossimilhanca deve aumentar. Apés
calcular todos os parametros, os valores “novos” se tornam agora “antigos”, € 0 processo se
inicia novamente. Esse esquema iterativo € repetido até que o algoritmo convirja. EM
promove um método simples e prético de estimacdo dos parametros da mistura que evita as

complexidades de algoritmos de otimizacdo ndo-lineares.

D. Experimentos em Estimacdo de Densidade Comparando ARIA e EM

Quando poucas amostras estao disponiveis, a estimagdo da verdadeira PDF se torna
um problema muito dificil. Sob caréncia quantitativa de informacdo, € necessario dar
prioridade a regularizacdo das curvas obtidas; caso contrdrio, generalizacdo e predi¢ao
serdo prejudicadas. E necessdrio abdicar da especificidade, ou as funcdes estimadas serdo
tendenciosas em torno dos pontos conhecidos.

Sera analisada aqui a performance dos algoritmos ARIA e EM em dois problemas
diferentes de estimag¢do de densidade. A eficiéncia das técnicas € medida pela sua
capacidade de generalizacdo e predicdo, isto é, pela sua competéncia em maximizar a
verossimilhanga para pontos desconhecidos a priori.

No primeiro e mais simples problema analisado, a funcdo de densidade de
probabilidade original € composta de cinco gaussianas elipticas com matrizes de
covariancia distintas, fixadas em um espago bi-dimensional. A Figura 2.3(a) mostra sua

conformacdo tri-dimensional. Essa PDF foi utilizada para gerar 150 amostras, mostradas na

Figura 2.3(b). Uma parcela de 80% dessas amostras foi escolhida aleatoriamente para
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compor o conjunto de treinamento, e os 20% restantes foram utilizados para a fase de teste

dos métodos.
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Figura 2.3 (a) Conformacéo tri-dimensional da PDF composta por gaussianas elipticas. (b) 150 amostras
geradas pela PDF.

Para fazer uma comparacio mais equilibrada entre os métodos, ARIA foi executado
inicialmente para diferentes valores do parametro r € o ndmero de gaussianas obtido para
cada r foi entdo utilizado para inicializar o EM. Os valores de r usados variam de 0,003 a
0,06. Cada método foi executado 50 vezes e a média dos resultados € mostrada na Figura
2.4, onde o erro de verossimilhanca (isto €, o negativo do logaritmo da verossimilhanca)
para os dados de treinamento e de teste por nimero de gaussianas sdo 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 gaussianas elipticas.
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O erro de verossimilhanca € dado pela equacao 2.6:

E=-InL=-3 Inp(x,)= —iln{f plx, | ) P(j)}, 2.6)

n=1

onde E representa o erro, L representa a verossimilhanca e as outras varidveis sdo as
mesmas definidas na Secao 2.3.C.

Note na Figura 2.4 que o EM obteve um erro de treinamento menor que o do ARIA,
mas na fase de predicdo a performance do ARIA foi muito superior. Esse resultado sugere
uma evidéncia bastante forte de sobre-ajuste. Sendo mais flexivel, o modelo gerado pelo
EM se ajusta muito bem aos dados de entrada, reduzindo assim o erro de treinamento. No
entanto, esse ajuste se torna especifico demais a ponto de o modelo perder a capacidade de
generalizacdo, resultando num elevado erro de teste quando sujeito a dados desconhecidos.
Veja também que, a medida que a complexidade do modelo cresce (o nimero de gaussianas
aumenta), o erro de treinamento tende a reduzir, pois a flexibilidade do modelo de misturas
também aumenta. Como conseqii€éncia, hd uma perda de regularizacdo das curvas, e uma
predi¢do de baixa qualidade € obtida.

Por outro lado, as restri¢des de flexibilidade impostas ao modelo gerado pelo ARIA
reduzem o sobre-ajuste aos dados, aumentando assim a sua capacidade de generalizacdo
(para o problema em questdo) e levando a um erro de teste menor. Note na curva de teste
que o numero de gaussianas € inicialmente insuficiente, e que o erro de predi¢dao ¢é
gradualmente reduzido até que o numero de gaussianas seja o bastante para uma
representacio de boa qualidade. A medida que a flexibilidade aumenta ainda mais, a curva
de erro permanece estdvel, pois o mecanismo de perturbacdo forca a abertura das
gaussianas a ser relativamente alta, evitando assim o sobre-ajuste mesmo sob essas
condig¢des. Isso pode ser observado também na curva de erro de treinamento.

Outro ponto interessante nos graficos é que os desvios padrao no erro obtido pelo
algoritmo EM sdo muito maiores que aqueles obtidos pelo modelo gerado pelo ARIA. Isso
certamente ocorre porque a performance do EM depende muito de sua inicializagdo,
enquanto o ARIA, que também ¢ inicializado aleatoriamente, € capaz de encontrar

representacdes aproximadamente equivalentes a cada nova execugao.
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O segundo problema analisado nesta secao consiste do conjunto de dados Iris. Esse
conjunto de dados é amplamente utilizado na comunidade de aprendizado de maquinas para
validacido de técnicas de clusterizacdo e classificacdo. Os dados sdo compostos de 150
pontos e quatro atributos, representando trés espécies de plantas. Desta vez o problema de
estimacdo se torna mais dificil, porque de acordo com o principio da “maldicdo da
dimensionalidade” (BELLMAN, 1961), a medida que o nimero de dimensdes cresce
linearmente, a quantidade de dados deve crescer exponencialmente de modo a manter a
mesma densidade amostral. Como a dimensdo dos dados dobrou de valor e o nimero de
pontos foi mantido o mesmo do problema anterior, é possivel concluir que a informacgao
disponivel foi drasticamente reduzida.

O procedimento experimental empregado é o mesmo: 80% de dados para
treinamento, 20% para teste e cada algoritmo foi executado 50 vezes (os dados de
treinamento e teste sdo redefinidos a cada execuc¢do). Os valores de r utilizados variam de
0,02 a 0,06. Os resultados sdo apresentados na Figura 2.5.

As curvas obtidas sdo qualitativamente similares as da Figura 2.4. Novamente, o
modelo gerado pelo ARIA atingiu um desempenho muito superior a0 EM em termos de
erro de teste, embora a distdncia relativa entre as curvas tenha sido reduzida para este
experimento.

Veja que o erro de teste do ARIA decresce mais suavemente, desta vez, a medida
que a complexidade aumenta, e atinge seu minimo quando o nimero de gaussianas € em
torno de 30. Para este problema, os desvios padrio obtidos pelo EM parecem ter
aumentado. De fato, a magnitude dos desvios observados nos gréaficos sdo certamente

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

2.4. Recuperacao Redes Génicas

A. Modelagem com Redes Bayesianas

O processo de identificacdo de sistemas com redes bayesianas ocorre em dois niveis
distintos. O primeiro, e mais baixo nivel, consiste em determinar as correlagdes locais
conjuntas entre as varidveis utilizando métodos de estimacao de densidade ou de regressao.
O segundo, e mais alto nivel, corresponde a busca por uma estrutura de rede que descreve a
maneira pela qual as varidveis mais correlacionadas interagem entre si em termos de
causalidade.

A rede bayesiana € dividida em mddulos chamados familias, cada uma delas
consiste de um no6 (varidvel) e os pais daquele no, isto €, aquelas varidveis que afetam o n6
filho diretamente. Considere entdo um grafo aciclico direcionado G definindo a estrutura de

uma rede bayesiana. A verossimilhanca de uma familia com varidvel filha X, e um

conjunto de pais I, é dada pela probabilidade marginal P, (X | l.). Como a densidade de
probabilidade marginal ndo € disponivel diretamente, é necessario primeiramente estimar a

probabilidade conjunta R.(X ,.,fli) usando um algoritmo de estimag¢do de densidade. A

seguir, a densidade marginal P, (fI i) € calculada baseado na probabilidade conjunta, que no

caso de uma mistura de gaussianas pode ser obtido com certa facilidade: o nimero de

componentes da forma de funcdes gaussianas dessa densidade marginal e também os seus

42



pesos serdo os mesmos do modelo conjunto. Suas médias e matrizes de covariancia também

serdo as mesmas, mas todos os elementos correspondentes a varidvel X, sdo removidos.
A verossimilhanga dos dados para um médulo € entdo dada por

P. (Xi |1, )= P, (Xi,ﬁi )/ P, (fIl. ), e a verossimilhanca da rede se torna:

P(f)=l_ﬂIB(Xi|fI,-)=]_ﬂI Pj(X-—ﬁT) 2.4

onde N é o numero de variaveis.

Baseado nessa férmula, uma heuristica de busca € entdo empregada para encontrar a
estrutura de rede que maximiza o valor da verossimilhanga. Vdrios algoritmos de
aprendizado de estrutura existem, como o greedy hill climbing, beam search, simulated
annealing e o best first search (veja VAN BERLO et al. (2003) para uma revisdo dessas
técnicas). A maioria deles consiste basicamente em iniciar com uma rede aleatéria (ou uma
populacdo delas) e aplicar operadores de mutacdo para aumentar iterativamente sua
verossimilhanga.

Guiar a busca baseando-se apenas no critério de mdxima verossimilhanca (ML), no
entanto, ¢ geralmente uma op¢do arriscada. O ML vai tender sempre a favor dos modelos
mais complexos e mais especificamente ajustados aos dados conhecidos, levando
provavelmente a resultados tendenciosos. Mais uma vez, levar em conta a generalizacio €
uma escolha mais razodvel, e nesse caso evitar complexidade (e especificidade) estad
relacionado a restringir o nimero de conexdes da rede.

Como alternativa a utilizar exclusivamente a informac@o de verossimilhanga, uma
estratégia mais interessante € fazer uso de um critério de selecio de modelos, como
Bayesian Information Criterion (BIC) (SCHWARZ, 1978), ou Akaike’s Information Criterion
(AIC) (AKAIKE, 1974), que penalizam a complexidade. As férmulas do BIC e AIC sdo
mostradas abaixo nas equagdes 2.7 e 2.8, respectivamente. O primeiro termo do lado direito
das duas equagdes € exatamente o logaritmo da func¢do de verossimilhanca para um
conjunto de parAmetros 6 igual a 6, normalizado pelo nimero de pontos n. O segundo
termo consiste de um coeficiente de penalizacdo de complexidade, onde k é o nimero de

parametros do modelo. Note que, a medida que o nimero de parametros cresce, isto &, a

43



complexidade aumenta, o coeficiente de penalizacdo também cresce. Veja também que o

BIC implementa uma penalidade para complexidade maior que o AIC.

Sic - 1nL(x;0:6’)_{ln(n)}<£ 07
n 2 n

InL x;Hzé k
n n
Os valores BIC e AIC serdo, portanto, responsdveis por limitar o nimero de

parametros da rede, os quais crescem com o nimero de conexdes.

B. Numero de Amostras versus Numero de Genes

Quando se trata de dados de expressdo génica e redes reguladoras, uma questao
intrigante deve ser analisada: quantas amostras de dados sdo necessdrias para inferir com
confiabilidade uma rede de n genes? Em outras palavras, quantas amostras por gene sao
realmente necessdrias? Dado que o nimero de genes em um experimento de mirroarranjos
¢ geralmente tremendamente maior que o numero de amostras disponiveis, este €&
certamente um aspecto relevante a ser considerado (DAVIES & MOORE, 2000).

Fornecer uma resposta precisa a essa pergunta € extremamente dificil, ou mesmo
impossivel. O nimero de pontos necessarios vai depender de véarios fatores, como 0s tipo
de nao-linearidade envolvidos, a qualidade dos dados em termos de nivel de ruido, a
representatividade dos experimentos (por exemplo, se 0s experimentos cobrem um
conjunto significativo de condi¢Ges experimentais consideravelmente diferentes), entre
outros. Balancear todas essas questdes simultaneamente estd longe de ser uma tarefa
simples.

Contudo, uma andlise mais criteriosa permitiria observar que a questdo acima €, na
verdade, conceitualmente erronea. O nimero de genes sob consideracdo ndo € a verdadeira
varidvel sendo limitada aqui. Uma pergunta mais adequada seria: quantas conexdes por
gene podem ser inferidas com confiabilidade, dado um nimero fixo de amostras? Mais
especificamente, para o caso das redes bayesianas, quantos pais uma familia da rede pode

ter, dado um ndmero limitado de pontos?
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Quando se tenta recuperar a rede original, os dados sdo efetivamente usados para
determinar as correlacdes entre as varidveis, que sdo dadas pela verossimilhanca das
familias da rede. Calcular essa verossimilhan¢a implica em estimar a densidade conjunta
das varidveis de uma familia. Se a familia tem um pai, a PDF (do inglé€s Probability Density
Function) conjunta estimada terd duas dimensdes. Se tiver dois pais, a PDF conjunta terd
trés dimensdes. Se tiver trés pais, quatro dimensdes, e assim sucessivamente. Entretanto, a
medida que o nimero de dimensdes cresce, a quantidade de informacao disponivel para
estimar a densidade conjunta decresce exponencialmente (como discutido anteriormente na
Secdo 2.3.D). Isso significa que a principal questdo estd relacionada a determinar até que
ponto as densidades conjuntas multidimensionais podem ser estimadas dado um nimero
fixo de amostras. Uma vez que isso foi definido, o tamanho da rede relativo ao nimero de
varidveis pode, em teoria, ser qualquer. A partir desse ponto, a quantidade de dados nao
influencia mais, embora a demanda de esforcos para os algoritmos de busca ird aumentar
com o aumento do nimero de genes, ja que a taxa de crescimento do espaco de busca é
mais rdpida que um crescimento exponencial.

Portanto, métodos de estimacao de densidade t€m um papel fundamental em tentar
maximizar a utilizacdo dos dados. Quanto mais a informag¢do disponivel é propriamente
utilizada, maior o grau de conectividade aceitivel e mais confidveis serdo as redes

inferidas.

C. Redes Reguladoras Sintéticas

Agora vamos abordar a questao de definir redes sintéticas realistas, as quais serdo
utilizadas nos experimentos computacionais de inferéncia de redes. O principal ponto a ser
considerado aqui € tentar simular redes in silico com niveis de complexidade (em termos de
quantidade e qualidade) que podem ser encontrados em redes reais. Nessas condi¢des, €
possivel esperar que uma técnica de modelagem que desempenha bem no primeiro caso,
também terd um bom desempenho no segundo.

A abordagem sintética empregada aqui se concentra em cinco pontos principais:

1) Conectividade: redes génicas sdo esparsas, com genes sendo regulados por um
nimero limitado de outros genes, de acordo com a distribuicdo da lei da poténcia

(JEONG et al.,2001);
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2) Nao-linearidade: intera¢des reguladoras sdo essencialmente ndo lineares, seguindo
funcdes que saturam quando o gene € sub ou sobre-expressado;
3) Funcionalidade l6gica: os mecanismos de controle génicos podem ser cumulativos

(OR) ou multiplicativos (AND);

4) Ruido e estocasticidade: dados de expressdo sdo extremamente ruidosos e as
relagdes genéticas sdo naturalmente estocasticas;

5) Dados escassos: o nimero de dados disponiveis é muito limitado, geralmente no
maximo 50 a 100 experimentos.

Para garantir redes gé€nicas esparsas, a conectividade das redes foi limitada de forma
que cada n6 da rede tenha no maximo dois pais, o que € consistente com 0 pequeno nimero
de amostras disponiveis. Infelizmente, esta restricdo implica que a lei da poténcia ndo pode
ser estritamente seguida para redes com muitos genes.

As interacdes génicas sdo modeladas pela fun¢do sigmoidal descrita na equacao 2.9,
assim como empregado em (WEAVER et al., 1999), onde x; € o nivel de expressdao do gene i,
ri € o estado regulador, e ; e [ sdo duas constantes especificas para cada gene, que

definem a inclinag¢do da curva e sua média, respectivamente:

1
X, = 2.9
1+exp(-a;r, _:Bi) @2
O estado regulador do gene i é dado por:
ri:ZWi’thj ou ri:HWi,juj’ (210)
J J

onde u; € o nivel de expressdo do gene j que causa i e w;; define a for¢a da interacdo. Dessa
forma, diferentemente de outras abordagens que consideram somente relagdes reguladoras
aditivas, foram levadas em conta funcionalidades do tipo OR e AND.

Dados de expressdo sdo intrinsecamente muito ruidosos devido as condigdes
experimentais para obtencdo de dados de microarranjos e também devido a flutuacdes
estocdsticas nos processos celulares. Para se ater a um cendrio mais realista, foi introduzida

uma razdo sinal-ruido (Signal to Noise Ratio — SNR) de 50%, isto €, o desvio padrao do
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erro gaussiano empregado é metade do desvio padrao do sinal. Nao é do conhecimento do
autor outra abordagem sintética que utilize um nivel de erro tio alto.

Os dados de expressdo das varidveis independentes (nés da rede que ndo possuem
pais) sdo gerados por distribuicdes normais com desvios padrdo aleatérios e centros
também determinados aleatoriamente. Com efeito, a natureza dessas distribuicdes ndo
importa realmente se for garantido que os dados cobrem com representatividade um
intervalo de valores significativo.

A topologia da rede ¢é gerada aleatoriamente, seguindo as restricoes de
conectividade, e 20% das varidveis sdo selecionadas para serem independentes. O tipo
l6gico das interagdes € determinado aleatoriamente para cada familia e os coeficientes das
funcdes sigmoidais, & ¢ B, sdo definidos como inteiros aleatérios no intervalo [-10,+10].
Apés gerar os dados das varidveis independentes, os valores obtidos sdo utilizados para

determinar os dados para as varidveis dependentes, seguindo as conexdes da rede.

D. Experimentos

Os experimentos foram realizados em duas redes simuladas: uma rede menor, com
apenas 6 genes, com a qual é possivel fazer uma analise mais detalhada, e uma maior, com
20 genes. A rede bayesiana continua utilizando o ARIA para estimagdo de densidade foi
comparada com uma rede bayesiana discreta em sua capacidade de recuperar a estrutura da
rede original baseado somente nos dados gerados por ela. A heuristica de busca utilizada
aqui para o aprendizado de estrutura (a qual serd a mesma para os dois modelos de redes
bayesianas) serd o greedy hill climbing — uma busca gulosa reiterada baseada no maximo
gradiente —, pois essa técnica apresentou os melhores resultados quando comparada com
outros algoritmos em VAN BERLO et al. (2003). O funcionamento do hill climbing é
semelhante ao do algoritmo K2, apresentado no Apéndice, com a excec¢do de que aqui
inicia-se com uma rede aleatdria, em vez de uma rede totalmente sem arcos, e se admite
remogao de arcos também.

Para o processo de discretizacdo das varidveis, foi empregado o método proposto
em PENA (2004), que utiliza o algoritmo de clusterizacdo k-means para determinar trés
niveis de expressdo. Trata-se de um método avancado de discretizacdo, e também foi

utilizado em VAN BERLO et al. (2003).
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Para a rede continua, o critério de selecio de modelos AIC foi empregado, pois
como ¢é esperado que o ARIA ja tenha tratado em parte o problema de sobre-ajuste gerado
pelo critério de méxima verossimilhanca, ndo € necessdrio dar uma penalidade muito forte
para a complexidade, como ocorre no caso do critério BIC. Para o modelo discreto, o
critério BIC de selecao de modelos foi aplicado. Testes preliminares mostraram que o AIC
deixa esse modelo excessivamente flexivel, resultando em redes com muitas conexoes
incorretas.

A primeira estrutura de rede sintética, com 7 conexdes, ¢ mostrada na Figura 2.6,

onde os tipos de funcionalidade conjunta também sdo destacados.

-

./

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

O hill climbing foi executado 50 vezes para cada modelo usando quantidades
diferentes de dados. Alguns testes empiricos semelhantes aqueles apresentados na Se¢do
2.3.D, realizados utilizando algumas varidveis da rede original selecionadas aleatoriamente,
indicaram um valor de r de 0,007 para o ARIA quando o nimero de amostras é 50 e
r=0,01 para mais de 50 amostras. Os resultados, apresentados na Tabela 2.1 a seguir,
incluem o nimero de conexdes corretas, incorretas e o total de conexdes encontradas para a
melhor rede de cada teste.

Fica claro pela Tabela 2.1 que a abordagem continua obteve uma performance
muito superior aquela da abordagem discreta. Com ela, 70 amostras sdo suficientes para
recuperar a estrutura verdadeira da rede, enquanto a rede bayesiana discreta necessitou de
2000 amostras. Além do mais, com apenas 50 amostras o modelo continuo encontra 5 arcos

da rede original, quase a rede inteira, enquanto a discreta encontra apenas um.
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Tabela 2.1 Resultados para a rede de 6 genes.

N¢de Continua Discreta
Amostras |“jncorretas | 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 identifica apenas interagdes simples,
necessitando de 1000 amostras para que relagdes conjuntas sejam detectadas. Esse
resultado peculiar parece ser causado pela penalidade de complexidade imposta pelo BIC, a
qual dé preferéncia para interacdes simples. Pode também parecer inconsistente que para 70
amostras a rede discreta encontra trés arcos da rede, enquanto para 100 amostras, apenas 2
arcos sdao encontrados. Entretanto, isso acontece porque em cada teste instancias diferentes
dos dados sdo utilizadas.

O préoximo experimento computacional foi realizado com uma rede de 20 genes e
um total de 31 conexdes. O parametro r foi configurado para 0,01 e o algoritmo hill
climbing foi executado 1000 vezes para cada método. Um total de 100 amostras foi
utilizado.

O modelo discreto encontrou apenas S5 conexdes, todas elas arcos da rede
verdadeira, o que € consistente com os resultados obtidos no experimento anterior. A rede
bayesiana continua, entretanto, detectou 29 arcos: 23 pertencem realmente a rede original,
mas 6 sdo conexoes identificadas incorretamente.

Embora o modelo continuo tenha encontrado 23 conexdes corretas (0 que € muito
mais do que as 5 do modelo discreto), a identificacdo de conexdes incorretas é geralmente
indesejada pois pode revelar interacdes genéticas que ndo existem realmente. E mais
interessante, nesse caso, produzir grafos que possuam um nimero reduzido de conexoes,
porém que apresentem maior consisténcia.

Vamos entdo analisar mais de perto os resultados obtidos de forma a tirar
conclusdes adicionais. Primeiramente, foi notado que nas 1000 execugdes do hill climbing a

rede bayesiana discreta convergiu para um nimero bastante reduzido de grafos de estrutura
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diferente, enquanto a continua convergiu para uma grande variedade de estruturas
alternativas. Isso sugere que a superficie de possiveis valores do critério BIC discreto tem
um ndmero pequeno de 6timos locais, enquanto a superficie de valores do AIC continuo
produz um niimero maior de 6timos locais. Mais uma vez, o resultado particular do modelo
discreto pode ter sido causado pela forte penalidade imposta pelo BIC, a qual limita o
nimero de conexdes admitidas, e apenas aquelas que correspondem a interacdes
verdadeiramente fortes permanecem. De fato, quando a abordagem continua do ARIA foi
aplicada juntamente com o critério BIC, resultados semelhantes foram encontrados, mas
com a deteccdo de 10 conexdes corretas, ao invés de 5, e nenhuma incorreta.

Outro aspecto a ser destacado é que a melhor rede encontrada pela busca hill
climbing tem um valor AIC menor que o da rede verdadeira. A primeira obteve um valor de
28,82, enquanto a ultima, —28,37. Isso significa que a rede verdadeira de fato existe como
um (provavel) 6timo global, mas o hill climbing ndo foi capaz de encontrd-lo. De fato, ha
ainda uma diferenca significativa entre o valor AIC da melhor rede encontrada e aquele da
rede verdadeira, considerando a pior rede encontrada pelo hill climbing, que obteve AIC
igual a —=30,41. A conclusdo é que o modelo gerado pelo ARIA foi capaz de evidenciar
corretamente as correlacdes mais fortes entre os genes, mas como o nimero de dados é
muito pequeno, a diferenca em valores AIC para varidveis correlacionadas e
descorrelacionadas € relativamente pequena, gerando assim uma superficie de valores AIC
dificil de ser otimizada globalmente. O hill climbing demonstrou ser inadequado para essa
tarefa, pois ele € incapaz de evitar 6timos locais, e encontrar a melhor rede se baseia
principalmente na chance de inicializar o algoritmo ja em um ponto muito promissor do
espaco de busca. Para redes reguladoras de 20 ou mais genes, em que o numero de
estruturas possiveis € extremamente alto, técnicas de otimizacdo menos sensiveis a

inicializacdo devem ser adotadas.

2.5. Discussao

Neste capitulo, um novo algoritmo de estimagdo de densidade para redes bayesianas
aplicadas a inferéncia de redes génicas foi proposto. O modelo trabalha em dominio
continuo e é capaz de lidar com informacdo insuficiente e niveis elevados de ruido, sendo,

portanto, especialmente adequado para dados de expressdo génica. Experimentos realizados
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com redes simuladas realistas mostraram que o método proposto € capaz de identificar
corretamente varidveis correlacionadas com poucas amostras, enquanto o método discreto,
o mais utilizado na literatura, necessita em torno de 30 vezes mais amostras para atingir os
mesmos resultados.

Foi verificado também que a fase de aprendizado de estrutura tem uma importancia
enfatizada quando se lida com poucos dados. Isso acontece porque a diferenga entre
varidveis correlacionadas e descorrelacionadas, quando percebida, € relativamente pequena,
levando a uma superficie de busca dificil de otimizar. Conseqiientemente, o algoritmo hill
climbing, incapaz de evitar 6timos locais, teve uma performance ruim. Esses resultados
contradizem o sentimento comum existente na literatura de que heuristicas de busca mais
sofisticadas ndo sdo realmente necessdrias. Baseado nos resultados obtidos aqui, se torna
dificil ndo objetar simulagdes computacionais como as realizadas em VAN BERLO et al.
(2003), onde apenas 5% de ruido € introduzido nos dados e as correlacdes entre as varidveis
sao fortissimas (acima de 90%) e consideradas como originalmente discretas (isto €, ndo ha
perda de informagdo por discretizagdo); um cendrio, sob todas as considera¢des praticas,
ideal. Nos experimentos realizados aqui, as correlacdes, ao contrdrio, tendem a ser muito
fracas, dado o elevado nivel de ruido empregado e as variacdes aleatdrias na conformagdo
das curvas de regulacdo consideradas.

Reforca-se que a andlise de desempenho apresentada aqui ndo poderia ser
imediatamente obtida através de dados bioldgicos reais, pois a estrutura de redes reais ndo €
perfeitamente conhecida. Diferentemente de outros tipos de andlise, como clusterizacdo ou
classificac@o, ndo ha um conjunto de dados padrao amplamente utilizado na literatura para
validacdo de novas técnicas de inferéncia de redes génicas. Como resultado, cada nova
abordagem propde sua propria metodologia de validag¢do, e ndo hd um senso comum entre
os especialistas sobre quais sdo as melhores dentre elas. Enquanto o conhecimento a
respeito de redes reais permanecer muito limitado, procedimentos padrdes de simulacdo
precisam ser definidos. A sugestdo proposta é que esses procedimentos sejam focados nas
mesmas caracteristicas de complexidade consideradas aqui, tais como ndo-linearidades,
conectividade esparsa, altos niveis de ruido, estocasticidade e quantidade de dados

reduzida.
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Capitulo 3

Redes Génicas Artificiais

Resumo — O projeto evolutivo de sistemas artificiais € uma tendéncia crescente no estudo
do funcionamento das redes gé€nicas e protéicas. Embora consistam em abstracdes
matemadticas das redes reais, as redes artificiais promovem perspectivas de investigacao
inteiramente novas, dado que todos os aspectos do sistema podem ser manipulados e/ou
armazenados para andlises futuras. Considerando este cendrio, neste capitulo um modelo
conexionista das redes génicas e protéicas € proposto e, a partir desse modelo, sistemas
artificiais capazes de realizar tarefas dinamicas complexas sdo projetados por meio de um
procedimento evolutivo. No modelo proposto, a evolu¢do ocorre através de mutacdes
estruturais, nas quais reagdes bioquimicas aleatérias — representadas como estruturas em
grafo direcionado com conexdes funcionais — sdo adicionadas ao sistema, prevalecendo ou
nao de acordo com a pressdao seletiva. O modelo conexionista € contrastado com
abordagens ja existentes na literatura e € avaliado em termos de sua capacidade de evoluir
comportamento de quimiotaxia em bactérias artificiais mdveis expostas a substincias
quimicas em um ambiente virtual. As redes reguladoras obtidas sdo analisadas
considerando a relagdo entre estrutura e dinamica. Os resultados dos experimentos mostram
que o modelo proposto é capaz de reproduzir caracteristicas observadas em organismos
reais simples, e a andlise e manipulacao das redes obtidas fornecem uma explicacdo para a

emergéncia dessas caracteristicas.

3.1. Consideracoes Iniciais

A modelagem computacional estd se tornando uma metodologia fundamental no
processo de investigacdo dos sistemas bioldgicos. Modelos em computador tém a vantagem
de serem especificos (isto €, pode-se modelar apenas os aspectos de interesse do sistema),

podem ser manipulados arbitrariamente com facilidade e, dependendo do tipo da
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modelagem empregada e da magnitude do sistema, € possivel obter respostas rdpidas a

experimentos que em laboratérios de biologia (in vivo) demorariam dias ou semanas.

Desta motivacdo tém resultado algumas propostas de modelagem de redes génicas,

como as redes booleanas e a modelagem com equacdes estocdsticas, cada uma delas

empregando um enfoque préprio. Entretanto, como serd discutido mais adiante na Se¢ao

3.3 deste capitulo, as abordagens existentes desconsideram em sua modelagem grande parte

das caracteristicas essenciais das redes gé€nicas como sistemas de processamento de

informacdo, tornando assim a modelagem abstrata fundamentalmente incapaz de

representar propriedades de interesse observadas em organismos vivos. Alguns desses

aspectos fundamentais podem ser sumarizados como a seguir:

Uma vez que as redes génicas sdo sistemas de funcionamento integrado — assim
como os sistemas vivos em geral —, € de se esperar que as interagdes com O
ambiente sejam de fundamental importancia para a sua constitui¢do, organizacio e
funcionamento. Considerar um sistema vivo em isolamento vai contra a concep¢ao
moderna de sistema vivo (SCHNEIDER & KAY, 1994), isto é, um sistema em nio-
equilibrio, aberto a troca de matéria e informacdes com o ambiente.

Pesquisas em teoria de redes tém mostrado que os sistemas Vvivos possuem uma
estrutura em rede bastante complexa e organizada, e que essa estrutura tem
importancia fundamental na dinamica desses sistemas. A conjectura € que nao se
pode entender o funcionamento desse tipo de sistema através da andlise da estrutura
apenas, ou da dinamica apenas.

Um outro aspecto relevante é a funcionalidade do sistema, representada pelo
conjunto de tarefas executadas pelo sistema modelado. S6 é possivel avaliar o
processamento de informacdo caso o sistema efetivamente processe informacdo e
realize alguma operacdo em funcdo disto. Se ndo hd funcionalidade, entdo ndo ha
processamento titil de informacio. E como um sistema mecénico que recebe energia
mas dissipa tudo em calor, sem realizar trabalho algum.

Uma ultima questdo esta relacionada a integragdo gene-proteina no processamento
de informagdo. Ao contrdrio do que é comumente adotado, ndo existe separacdao
entre rede génica e rede protéica. Uma vez que as proteinas executam o papel de

regular a acdo génica e que as proteinas interagem com outras proteinas
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constantemente (ou seja, existem proteinas que “regulam” as proteinas reguladoras),
ndo faz sentido considerar apenas o processo de sintese/regulacdo no controle da
expressdo génica. As interacdes proteina-proteina tém papel fundamental no
processamento de informacdo celular e ndo podem ser desvinculadas das interagdes
gene-proteina como sendo um caso a parte. Por conseguinte, elas ndo devem em
principio ser ignoradas na modelagem computacional.

As abordagens existentes de redes génicas artificiais ignoram a maioria das
consideragdes feitas acima, o que pode ser considerado como uma das razdes pelas quais
nenhum desses modelos tem se mostrado satisfatério na explicagdo de como se dd o
processamento de informacao celular; ou, mais especificamente, de que maneira uma célula
€ capaz de interpretar e reagir apropriadamente a mensagens do ambiente através de seu
sistema de regulacdo constituido de genes e proteinas.

Neste capitulo, € apresentada uma nova proposta para modelagem de redes génicas
e protéicas, que serd chamada aqui de modelagem conexionista. Essa proposta de modelo,
juntamente com os procedimentos de simula¢do adotados, compde uma metodologia de
modelagem e investigacdo que tenta incorporar simultaneamente todos o0s aspectos
descritos acima, diferindo assim significativamente das abordagens propostas até agora.

A Secdo 3.2, a seguir, apresenta uma introducdo em que o leitor € conduzido por
uma linha de raciocinio que motiva o trabalho apresentado, seguida por uma descri¢do do

conteudo do capitulo.

3.2. Motivacao e Posicionamento da Proposta

As investigacOes sobre o funcionamento das redes génicas e protéicas t€m se
concentrado em descri¢cdes detalhadas de mecanismos celulares e circuitos de regulagcdao
genética especificos. Embora muitas caracteristicas globais dessas redes ja tenham sido
elucidadas — como a distribui¢do em lei da poténcia de seu grau de conectividade (JEONG et
al., 2000) e sua estrutura hierarquica modular (RAVASZ et al., 2002) —, poucos avangos
foram efetivamente alcangados em termos de uma perspectiva sistémica. Até agora nao esta
claro como essas caracteristicas de grande escala estdo relacionadas a vias metabdlicas ou

circuitos reguladores especificos, ou mesmo se essas andlises detalhadas serdo capazes de
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fornecer contribuicdes significativas para a compreensido das propriedades emergentes de
tais sistemas.

Nao obstante, a metodologia reducionista aparece como uma das principais
alternativas de pesquisa quando se trata da andlise de organismos reais, muito embora ela
apresente limitacdes evidentes. A escala das redes génicas e de proteinas para os
organismos mais simples na Terra é grande demais para uma investigacao holistica, e como
esses sistemas funcionam como entidades integradas, partes menores ndo podem ser
apropriadamente isoladas para estudo. Além disso, as estruturas bésicas de funcionamento
sd0 as mesmas para todas as forma de vida (JACOB, 1998), e ndo hd muita evidéncia de
projetos alternativos, o que seria de fundamental importancia como material para realizar
andlises comparativas.

Uma alternativa vdlida a este cendrio € tentar criar formas de vida artificiais, que
correspondem a abstracdes simplificadas de organismos reais. Usando o computador €
possivel evoluir sistemas vivos virtuais, como redes gé€nicas e protéicas artificiais, e estudar
seu desenvolvimento sob condi¢cdes desejadas. Dessa forma, os atributos relevantes do
sistema podem ser facilmente manipulados para serem propriamente adaptados aos
propositos da pesquisa, € as redes obtidas irdo certamente apresentar configuragdes
alternativas a cada nova execucao do processo evolutivo.

Considerando esta possibilidade, € proposto aqui um modelo computacional
conexionista de redes génicas e protéicas, e tentamos evoluir sistemas artificiais que sao
capazes de realizar tarefas dindmicas complexas. No modelo proposto, a rede ¢
representada como um grafo direcionado, no qual ndés correspondem a entidades
biomoleculares e arcos sdo conexdes funcionais representando reacdes bioquimicas
descritas na forma de equacdes a diferencas. O modelo € utilizado em conjunto com uma
abordagem evolutiva, em que, a partir de estruturas elementares, uma populacdo de redes
evolui através de mutacdes estruturais, considerando sua continua interacio com o
ambiente.

Por conexionismo refiro-me a capacidade de processar informagdo e representar
conhecimento de maneira distribuida, por meio de fluxo de informac¢do quantitativa através
de uma estrutura de rede interconectada composta de nds e conexdes funcionais, assim

como no formalismo de redes neurais artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1994). Entretanto,
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diferente das redes neurais tradicionais, o sistema de redes gé€nicas artificiais ndo € restrito a
apenas um tipo de né computacional (o clissico modelo de neurdnio da literatura de
RNAs), mas inclui diferentes funcionalidades nao-lineares e lineares, determinadas por um
conjunto de reagdes bioquimicas, arranjadas em uma estrutura assimétrica.

Essa abordagem se baseia na suposicdo de que: (i) redes génicas e protéicas nao
podem ser completamente compreendidas através da decomposicdo de suas propriedades
em unidades menores (isto €, a partir de um ponto de vista puramente reducionista)*
(PRIGOGINE & STENGERS, 1984; KAUFFMAN, 1993); (ii) sistemas vivos sao sistemas abertos,
que evoluem em permanente interacdo dindmica com um ambiente, e eles devem ser
estudados sob uma perspectiva integrativa (SCHNEIDER & KAy, 1994); e (iii) as
propriedades estruturais das redes celulares sdo determinantes para o seu funcionamento e
dindmica (KAUFFMAN, 1993; STROGATZ, 2003). Conseqiientemente, dindmica nao-linear e
arquitetura de rede ndo podem ser isoladas uma da outra.

Como ilustracdo da aplicabilidade do modelo, é estudado o caso particular em que
configuragdes de rede alternativas sdo evoluidas para resolver um problema cldssico de
robdtica autbnoma modelado como uma tarefa de quimiotaxia. O agente, neste caso uma
bactéria virtual, luta pela sobrevivéncia interagindo dinamicamente com o ambiente. Nesse
problema multi-objetivo, a bactéria deve ser capaz de evitar toxinas mortais enquanto
maximiza o consumo de nutrientes.

Embora o modelo proposto seja aplicado aqui como técnica de solucdo de
problemas, o foco principal € dado a capacidade do sistema em representar e explicar
caracteristicas observadas em organismos reais. Como serd demonstrado, as redes artificiais
representam uma oportunidade in silico promissora para investigar a relacdo entre estrutura,
dindmica e comportamento em redes génicas.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 3.3, uma
breve revisdo da literatura em evolucdo de redes génicas artificiais é apresentada, e as
caracteristicas das abordagens existentes sdo contrastadas com as do modelo conexionista

proposto. A Sec¢do 3.4 descreve o modelo e a forma como ele € implementado. A Secdo 3.5

* Esse ponto estd relacionado a um debate polémico entre as perspectivas reducionista e holistica. A idéia
central é que a emergéncia de funcionalidade e propriedades de alto nivel em um sistema complexo seria
resultado do conjunto como um todo apenas, ndo podendo ser decomposta em partes menores. Tal conjuntura
representaria uma limitacdo a perspectiva reducionista. Veja CAPRA (1982) para uma discussio sobre o tema.
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define a modelagem do problema de quimiotaxia, e a Secdo 3.6 descreve o procedimento
evolutivo empregado. Os experimentos computacionais e os seus resultados sao
apresentados na Secdo 3.7. Na Secdo 3.8, o modelo conexionista € visto como uma técnica
de solugdo de problemas, e um paralelo € tracado entre as redes génicas artificiais e as redes
neurais artificiais, a abordagem conexionista mais tradicional. A Se¢do 3.9 conclui o

capitulo, trazendo uma discussdo geral sobre as conclusdes extraidas dos experimentos.

3.3. Revisao da literatura: evolucao de redes génicas in silico

O projeto evolutivo de redes génicas in silico € uma tendéncia crescente nos estudos
de sistemas genéticos reguladores, mas ha ainda relativamente poucos trabalhos propostos
na literatura cobrindo este tépico. Nesta secdo, alguns dos sistemas genéticos reguladores
artificiais existentes na literatura serdo revisados e suas caracteristicas contrastadas com as
do modelo conexionista apresentado neste capitulo.

REIL (1999) foi o primeiro a sugerir o projeto evolutivo de redes reguladoras
artificiais. Ele propds o Genoma Artificial (Artificial Genome — AG), uma extensdo do
trabalho pioneiro de Kauffman em dindmica de redes booleanas aleatérias (KAUFFMAN,
1993), que incorpora interacdes reguladoras mais plausiveis biologicamente. O genoma ¢é
representado em forma de uma string de inteiros variando de 0 a 3 (correspondendo aos
quatro tipos de nucleotideos) e as interagdes reguladoras sdo determinadas por casamento
de strings.

HALLINAN & WILES (2004a) aplicaram um algoritmo evolutivo para busca de
genomas artificiais que apresentam dindmica de ciclo limite, e estudaram a influéncia de
atualizacdo sincrona e assincrona na dindmica do modelo (HALLINAN & WILES, 2004b).
Aspectos estruturais da rede foram analisados apenas em termos de grau de conectividade.

Redes booleanas sdo uma abordagem interessante para modelagem de redes
reguladoras, dado seu potencial para exibir dindmica complexa — como caos e ciclo limite —
e também devido ao seu reduzido custo computacional, o que torna possivel simular redes
de grande porte. Entretanto, sua natureza discreta bindria € uma simplificagcdo muito grande
e as conclusdes produzidas por esse modelo excessivamente abstrato dificilmente podem
ser generalizadas. Além disso, as funcionalidades adotadas no modelo de REIL (1999) sao

restritas apenas a sintese de proteinas reguladoras e regulacdo génica direta (ndo existem
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interagdes proteina-proteina), o sistema € considerado isolado, isto €, ndo hd interagdes
sistema/ambiente, e as redes ndo realizam tarefa alguma, nao havendo, portanto,
processamento util de informacao.

BONGARD (2002) propde um sistema intrincado chamado ontogenia artificial
(Artificial Ontogeny — AO). Esse sistema € baseado na combinacdo de um modelo de
genoma artificial e redes neurais, e € usado na evolu¢ao de comportamento motor em robds
virtuais. Embora os rob0s interajam com o ambiente, o sistema de ontogenia artificial €
muito especifico ao problema, e ndo apresenta papel relevante no entendimento do
funcionamento dos sistemas reguladores.

KUo et al. (2004) propuseram um modelo de redes reguladoras artificiais (Artificial
Regulatory Networks) baseado em equagOes diferenciais, que € utilizado em conjunto com
um procedimento evolutivo para reproduzir func¢des trigonométricas bastante simples,
como a fun¢do seno. O genoma e as proteinas sdo codificados na forma de strings bindrias,
e as interagdes reguladoras sdo determinadas através de casamento de strings. De forma
semelhante ao genoma artificial de REIL (1999), as tnicas reagdes consideradas sdo
regulacdo génica e sintese de proteina, e o sistema € fechado a informagdo externa. Os
autores ndo consideram a andlise da estrutura de suas redes.

FrRANCOIS & HAKIM (2004) desenvolveram um interessante sistema evolutivo
baseado em modelagem tradicional de redes génicas com equagdes diferenciais ordindrias
(DE JONG, 2002). O modelo evolui através da adi¢do de novas equagdes e pela mutacdo em
seus parametros cinéticos; o sistema de equacdes resultante € resolvido utilizando
integracdo numérica. As equagdes correspondem a reagdes bioquimicas, que nesse caso
incluem ndo s6 regulacdo génica e sintese de proteinas, mas também dimerizagao,
fosforilagdo, entre outros (ou seja, interacdes proteina-proteina). O sistema € considerado
isolado.

Diferente das redes booleanas, o modelo baseado em equacdes ndo d4 é€nfase a
estrutura, mas as caracteristicas idiossincraticas das reacdes envolvidas. Ademais, sua
estrutura de dados € dificil de manipular em computador, conduzindo a um sistema
evolutivo bastante inflexivel. O modelo é empregado na implementagdo de uma chave bi-

estdvel e de um oscilador permanente (FRANCOIS & HAKIM, 2004). Essa mesma estratégia ¢
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adotada por DECKARD & SAURO (2004) para evoluir solucdes analdgicas para operacoes
aritméticas simples.

Levando em consideragdo os aspectos positivos e negativos das redes artificiais
descritas aqui, € possivel enfatizar que:

* O modelo conexionista a ser proposto neste capitulo é estrutural em esséncia. O
foco € dado as propriedades estruturais da rede (como topologia, grau de
conectividade, coeficiente de clusterizagdo e forca das conexdes) e sua influéncia na
dinamica;

» Nosso modelo inclui um rico repertério de reagdes bioquimicas e funcionalidades,
sendo capaz de reproduzir dindmica nado-linear complexa, e pode ser facilmente
estendido para incorporar novas reacdes € novos componentes;

* A representacdo conexionista € flexivel e simples de ser implementada. O modelo
permite ficil manipulacio de sua estrutura de dados;

= O sistema é inerentemente aberto e interativo, considerando assim as relacdes
integrativas5 com o ambiente, uma caracteristica essencial dos sistemas vivos. A
informacdo do ambiente € codificada na forma de entidades biomoleculares, e o
sistema € exposto a variagdo na concentracdao de moléculas, assim como uma célula

€ exposta a variacao na concentracao de compostos quimicos em sua vizinhanca.

3.4. O Modelo Conexionista

A. Representagdo

O modelo conexionista consiste em um grafo direcionado, no qual nds
correspondem a diferentes tipos de moléculas, como proteinas e genes, € 0S arcos estao
associados a relacdes matematicas entre esses elementos.

Essa estrutura é implementada na forma de uma matriz quadrada de conectividade,
na qual cada linha/coluna representa um dado né da rede e os elementos da matriz
diferentes de zero correspondem aos arcos. Um arco na i-ésima linha representa as

conexodes que saem do né i, enquanto os arcos na i-ésima coluna, as conexdes que chegam

5 ~ . . . eqe . . . .
O termo “relagdes integrativas” € utilizado no sentido de considerar o sistema como sendo integrado ao
ambiente, de acordo com uma perspectiva sist€mica.
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ao nd i. Adicionar um novo né a rede leva a introducdo de uma linha e de uma coluna
adicional na matriz. Para remover um né, basta remover a linha e coluna da matriz que o
representa, e todos os arcos que relacionam este né com o resto da rede serdo, dessa forma,
removidos também.

Os nés podem ser de seis tipos diferentes, como resumido na Tabela 3.1. Apenas 6
tipos de nés foram considerados nessa implementacdo, mas tipos adicionais podem ser
incorporados. Note que as proteinas de entrada na Tabela 3.1 sdo consideradas como nds do
tipo II para fins de implementacdo. Essa distingdo entre nds € necessdria, pois tipos
diferentes de nds participam em reacdes diferentes, ou podem assumir papéis diferentes em

uma mesma reacao.

Tabela 3.1 Possiveis tipos de nds do modelo e o esquema de cores utilizado para representa-los.

Tipo Descricao

Um gene, o qual sempre estd
associado a producdo de uma
proteina. O gene pode se ligar a uma
proteina reguladora.

I gene

Uma proteina que é o produto direto

produto do gene de um dado gene.

Um homo ou heterodimero, formado

dimero . .
pela jun¢do de duas proteinas.

complexo gene- | Um ndé que representa a juncdo de

proteina uma proteina reguladora a um gene.
proteina Uma proteina ap6s ser fosforilada em
fosforilada uma reagfo enzimatica.
Um né representando a jungdo de
complexo

VI uma enzima (proteina) a um substrato

enzima-substrato J
(outra proteina).

Representa as varidveis do ambiente
(toxinas e nutrientes). Para os
proteina de propdsitos de implementagdo das
entrada reacdes descritas nesta secdo, as
proteinas de entrada serdo
consideradas como do tipo II.
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A sintese de uma rede estd associada a um processo evolutivo. Nesse processo, a

rede comeca com uma estrutura elementar, digamos, um gene, e cresce através da adicao de

reacoes, como dimerizacdo e fosforilacdo protéica, assim como em FRANCOIS & HAKIM

(2004). Um no6 nulo € também necessdrio para representar a degradacdo das proteinas (veja

a Figura 3.1). A escolha das reagdes e dos seus parametros € realizada aleatoriamente (sao

mutacdes estruturais), mas, obviamente, o processo evolutivo serd responsdvel por

selecionar as estruturas que produzem o efeito desejado.

As reacdes consideradas aqui e a forma com que elas sdo representadas na rede sao

mostradas na Figura 3.1, e podem ser descritas como segue:

1)

2)

Adicionar gene — Figura 3.1 (a):

Descrigdo: Esta reacdo consiste simplesmente na sintese de proteina a partir de um
gene. O gene possui uma taxa de producdo de proteina fixa, mas essa taxa pode ser

alterada por meio de proteinas reguladoras.

Implementacdo: Para inserir um gene, adicione dois nds a rede — um gene (tipo I) e
a proteina que o gene produz (tipo II) — e implemente as ligacdes mostradas na
figura. Os arcos na figura correspondem a sintese de proteina por um gene, € a
degradacao dessa proteina. A funcionalidade dos arcos serd descrita mais adiante, na

Secao 3.4.B.

Adicionar dimerizacio — Figura 3.1 (b):

Descri¢do: Dimerizagdo € a formacdo de um complexo protéico através da jungdo
de duas proteinas. A nova proteina formada pode ter propriedades e funcionalidades
completamente diferentes das proteinas individuais que a formaram. A dimerizacao

estd envolvida em vérios processos reguladores e de sinalizagdo.

Implementacdo: Selecione aleatoriamente duas proteinas A e B (tipos II, IIT ou V),
adicione um novo né para o dimero (tipo III) e implemente as ligacdes mostradas na
Figura 3.1 (b). A mesma proteina pode ser selecionada duas vezes, dando origem a

um homodimero.
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3)

4)

5)

Adicionar proteina reguladora — Figura 3.1 (¢):

Descricdo: Uma proteina reguladora é uma proteina capaz de se ligar a um gene
(ou, mais especificamente, ao promotor do gene) modulando a sua expressdo. Um
mesmo gene pode sofrer influéncia de vdérias proteinas reguladoras, que podem
atuar de forma competitiva ou cooperativa. Aqui, apenas a regulacdo competitiva é

considerada.

Implementacdo: Essa reacdo adiciona uma nova proteina reguladora B (tipos II, III
ou V) ao gene a (tipo I). Selecione aleatoriamente B e a, crie um novo né aB (tipo

IV) e implemente as conexdes mostradas na figura.

Adicionar fosforilacdo enzimatica — Figura 3.1 (d):

Descrigcdo: Fosforilagdo consiste na adicdo de um ou mais grupos fosfato (PO4) a
uma determinada proteina, um processo geralmente catalisado por uma enzima. A
fosforilagdo pode alterar completamente as propriedades e funcionalidades de uma
proteina. Este mecanismo, juntamente com a desfosforilacdo, é provavelmente o

evento regulador mais importante em eucariotos.

Implementacdo: Essa reacdo requer a inser¢do de dois nés. Selecione duas proteinas
A e E aleatoriamente (tipos II, III ou V) e crie um né EA enzima-substrato (tipo VI).
A seguir, adicione uma proteina fosforilada A* (tipo V) na rede e implemente as

conexdes ilustradas na figura.

Adicionar degradacio enzimatica — Figura 3.1 (e):

Descricdo: Degradacdo enzimdtica, como considerada aqui, consiste na
decomposicdo parcial de um complexo protéico por meio da atuacdo de uma

enzima.

Implementacdo: Selecione aleatoriamente um dimero AB (tipo III) e outra proteina
qualquer E (tipos 11, III ou V) e insira um novo né enzima-substrato EAB (tipo VI).

Implemente as conexdes mostradas na Figura 3.1 (e).
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(a) Adicao de gene

aXsa+A

AL N
(b) Adicao dimerizacao
ki
A+B <> AB

ABXs N

(¢) Adicao de acao reguladora

K
a+ B = aB
ko

aB s aB+ A

(d)  Adicao de fosforilacio enzimatica
ki k3
A+E<>FEA—> E+A*

Ax Ky N

Figura 3.1 Reacdes e seus correspondentes diagramas conexionistas. Circulos representam os nds da rede,

onde letras mindsculas sdo genes e letras maidsculas, proteinas. O né cinza “N” € o né nulo, que representa o
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destino das proteinas degradadas. k; (i = 1,2,3) representam as constantes cinéticas e k; é a constante de
degradagdo. As caixas quadradas e retangulares proximas a alguns dos nds representam a funcionalidade
associada as conexdes, descritas mais adiante na Figura 3.2. Circulos e linhas tracejadas correspondem a nés e
conexdes ja existentes, enquanto as linhas continuas representam nés e conexdes que devem ser adicionados
em cada reacgfo. (a) Adigdo de gene. (b) Adigdo de dimerizagdo. (c) Adigdo de agdo reguladora. (d) Adicdo de
fosforilacdo enzimadtica. (e) Adi¢do de degradacdo enzimadtica.

Essas 5 reacdes fornecem um rico repertorio de configuragdes estruturais e provém
o bésico em flexibilidade e operacdes ndo-lineares, embora o modelo ndo esteja de forma
alguma completo. Muitas outras reagdes podem ser modeladas e incluidas no sistema. Um
bom exemplo é a desfosforilagdo, que é sabido estar envolvida em vdrios processos
reguladores em organismos eucariotos. Em teoria, quanto mais reagdes sdo incorporadas,
mais flexibilidade é adquirida para ser propriamente explorada pelo usudrio.

Embora muitas das reacdes da Figura 3.1 tenham sido empregadas também em
FRANCOIS & HAKIM (2004), € importante distinguir que elas sdo modeladas aqui de maneira
mais completa. O processo de sintese de proteina na reacdo de adicao de gene mostrada na
Figura 3.1 (a) inclui um operador nao-linear envolvendo a func¢do hill curve (como
explicado na préxima subse¢do), que € ignorado em FRANCOIS & HAKIM (2004). Além do
mais, as enzimas nas reacdes de fosforilacdo enzimatica e degradacdo enzimatica,
modeladas aqui como varidveis do sistema, sdo consideradas como sendo constantes em
FRANCOIS & HAKIM (2004), o que transforma as duas reacdes em operagdes puramente

lineares.

B. Simula¢do

O modelo € simulado por meio de propagacdo em tempo discreto. Cada n6 da rede é
uma varidvel do sistema, e o estado da varidvel denota a concentragdo de seu tipo
molecular. A cada unidade de tempo, o estado das varidveis € atualizado baseado no dltimo
estado, de acordo com as conexdes da rede. No inicio da simulacdo, todas as varidveis
assumem valor zero, com excecdo dos genes, que assumem valor 1. O fluxo na rede €
calculado através de trés tipos diferentes de conexdes funcionais, como descrito na Figura

3.2.
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(b)
A Ak A
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A—A-k-A-B
B« B-k-A-B

Figura 3.2 Descri¢do das conexdes funcionais da rede. (a) Sintese de proteina: esse tipo de conexdo é um
regressor ndo-linear; ela primeiramente soma a contribuicio de todas as entidades reguladoras, e essa soma
determina nao-linearmente a producdo da proteina A, de acordo com a funcdo hill curve h. (b) Conexao linear:

descreve o fluxo linear de uma proteina A para outra, B. (c) Conexdo produto: descreve a junc¢do de duas

moléculas para formar uma terceira.

A Figura 3.2(a) ilustra a atualizagdo dos estados em um processo de sintese de
proteina. Vdrias proteinas reguladoras podem se ligar a um mesmo gene, formando os
diferentes nos a; na figura. Cada um desses nés do tipo IV, juntamente com o né original,
tipo 1, vai dar sua prépria contribui¢io para a sintese da proteina A. Note que, quando k; é

grande, a proteina reguladora trabalha estimulando a ativagdo do gene e quando k; €
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pequeno, ela tende a suprimir a atividade do gene. Essas contribui¢cdes sdo somadas e
usadas como parametro para a funcdo hill curve, a qual determina a quantidade de proteina
a ser produzida. A fungdo hill curve é muito utilizada para modelar o controle regulador de
forma biologicamente plausivel (DE JONG, 2002). Ela tem uma conformagdo sigmoidal e

pode ser descrita analiticamente pela equagdo 3.1:

m
A

s"+0"

onde s € a influéncia reguladora total, 8 € um limiar para a influéncia reguladora e m é uma

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

constante que determina a inclinacao da curva. Nesse trabalho, & e m foram configurados
em 0,5 e 3, respectivamente.

E interessante notar que, apesar das particularidades envolvidas aqui (como a
limitacdo na concentragdo dos genes ou o fato de as concentragdes nao assumirem valores
negativos), a estrutura na Figura 3.2(a) é essencialmente a mesma de um modelo de
neuronio da literatura de redes neurais artificiais (HAYKIN, 1994). Ou seja, um gene,
modelado da forma apresentada aqui, executa o papel de um regressor multiplo ndo-linear.
Redes compostas somente dessas unidades estruturais sdo capazes de realizar mapeamentos
complexos do tipo entrada-saida. Essa estrutura consiste em uma poderosa e flexivel
ferramenta computacional.

A Figura 3.2(b) ilustra as equacdes de atualizacdo para conexoes lineares, e a Figura
3.2(c), as equacdes de atualizacdo para propagacdo em produto, envolvidas em

dimerizagdes.

3.5. Modelagem do Problema de Quimiotaxia

Quimiotaxia € a capacidade de um organismo em guiar-se baseado no gradiente de
concentracdo de compostos quimicos em um ambiente. No problema considerado aqui,
uma bactéria deve ser capaz de evitar elementos repelentes (toxicos) e se dirigir para
regides de alta concentragdo de elementos atratores (nutrientes).

Na modelagem empregada, bactérias virtuais sdo pontos mdveis, com velocidade
constante, em um ambiente bidimensional numa regido compacta [0,1]x[0,1]. Para cada

bactéria, uma rede génica diferente estd associada. O ambiente contém elementos téxicos e
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também nutrientes, cujas concentragdes sdo modeladas por distribui¢des gaussianas. Essas
distribui¢cdes determinam a quantidade de toxinas e de nutrientes a qual uma bactéria
localizada em uma determinada posicao do espago estd exposta. A Figura 3.3 mostra uma
imagem do ambiente que serd utilizado no problema. Note que hé regides de sobreposi¢ao

de dreas toxicas e de nutrientes, gerando nessas regides objetivos concorrentes.

Figura 3.3 Ambiente bidimensional onde as bactérias viverdo a cada geracdo. Pontos em verde ilustram a
concentragdo de toxinas; pontos em rosa ilustram a concentragdo de nutrientes. Veja que ha trés focos de
concentragdes de toxinas e apenas um de nutrientes. Todos seguem distribui¢des gaussianas.

Uma bactéria elementar possui uma rede simples composta de 5 nés: um né nulo,
dois ndés que representam as proteinas de entrada (representando a toxina e os nutrientes,
que variam em estado de acordo com a posi¢ao da bactéria), um gene e a proteina que este
gene produz. Essa tultima proteina € selecionada para ser o atuador. A bactéria tipicamente
nada em linha reta e se em algum momento a concentracdo do atuador cai, ela realiza uma
curva para um lado (direito ou esquerdo), escolhido aleatoriamente. O angulo da curva

depende da variacdo na concentracio da proteina, de acordo com a equagdo 3.2:

o = a+ rand x tan"' (AA) (3.2)

onde « € o angulo do vetor de trajetoria da bactéria, rand € um numero inteiro que pode
assumir +1 e AA é a queda na concentragdo da proteina atuadora. A fungdo tan” empregada
aqui € interessante por permitir uma variacdo maxima de +90 graus de mudanca na direcdao
de movimentacdo da bactéria, mesmo para um AA muito grande. Uma vez que a bactéria
comega uma curva, ela vai sempre virar para o mesmo lado (rand permanece constante) até

que a concentragdo de A pare de cair. Note que, inicialmente, ndo hd conexdes entre as
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proteinas do ambiente e o atuador; as bactérias literalmente ignoram a informacdo do
ambiente. E esperado que, pela adi¢do de reacdes aleatdrias e pressdo seletiva, as redes
génicas serdo capazes de mapear de alguma forma a informagdo de entrada em um

comportamento de saida, modulado pelas variagdes na concentracio da proteina atuadora.

3.6. Procedimento Evolutivo

O procedimento evolutivo comeg¢a com uma populacdo inicial de 40 bactérias
elementares. Embora populacdes menores com 20 ou até 10 individuos também tenham
sido capazes de evoluir o comportamento de quimiotaxia, uma populacdo de 40 individuos
¢ mais eficiente, e mostrou-se capaz de resolver o problema em praticamente todas as
execugdes do processo evolutivo. Para cada bactéria da populacdo, uma das reagdes da
Figura 3.1 € aleatoriamente selecionada e adicionada, e a populagdo inteira é colocada pra
interagir com o ambiente por 300 iteracOes — uma iteracdo corresponde a um passo de
tamanho 0,02 no ambiente bidimensional de tamanho 1x1. O nimero de iteracdes para
avaliacdo e o tamanho do passo foram determinados empiricamente. O niimero de iteracdes
deve ser grande o suficiente para permitir que a bactéria encontre dreas toxicas e de
nutrientes em sua trajetéria, mas pequeno o suficiente para limitar o custo computacional da
avaliacdo. O tamanho do passo deve ser pequeno para dar a bactéria tempo suficiente para
propriamente perceber e reagir as entradas, mas passos muito pequenos ndo sao
convenientes, pois o nimero de iteracdes necessdrio teria de ser grande demais.

A performance de uma bactéria é avaliada de acordo com a quantidade de nutrientes
que ela acumulou, e uma penalidade € atribuida a complexidade de sua rede. Complexidade
aqui é considerada como o tamanho da rede génica, isto é, o nimero de nds que ela contém.
A equacdo 3.3 descreve o célculo do fitness, o qual é baseado em um mecanismo de

ranking:

) rank,
fit =rank , — 5 3.3)

onde rank; € o ranking da bactéria relativo a quantidade de nutrientes acumulados e rank, €
o ranking relativo a sua complexidade. A penalizacdo da complexidade € necessdria para
controlar o crescimento das redes, evitando assim a evolugdo de redes muito grandes e com

muitos nds sem utilidade efetiva. Note que as toxinas ndo fazem parte diretamente da
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funcdo de fitness. Entretanto, se uma bactéria atinge uma concentracao critica de toxinas,
ela morre, e € eliminada da etapa de selecao.

Baseado no maior fitness, 8 dentre as 40 bactérias sdo selecionadas para a préxima
geracdo. Cada uma delas produz 4 coépias mutadas de si mesma, compondo os 32
individuos remanescentes da populac@o. A seguir, o procedimento comec¢a novamente para
essa nova geracdo de bactérias e é repedido por 20 geragcdes. Esse algoritmo consiste num
procedimento evolutivo elitista bastante simples. Nenhuma sofisticacao relativa ao processo
de selecdo € adotada aqui, e também nenhum operador de crossover é empregado.

Mutagdes consistem em remover ou adicionar uma das cinco reagdes descritas na
Figura 3.1. Quando uma reagdo é adicionada, as constantes cinéticas k; sdo determinadas
por valores aleatdrios entre 0 e 1. A constante de degradacdo foi arbitrariamente
configurada para 0,1 em todos os casos. Adicdo de reacdes tem probabilidade 0,7 e a
probabilidade de remocao ¢ 0,3. Note que a mutacdo é essencialmente estrutural. A rede
evolui pela adicdo e remocdo de nds e conexdes apenas, € ajuste nos parametros nao &
permitido.

Como nao ha informagdo disponivel sobre taxas de mutacdo estrutural na natureza,
os parametros de mutacdo empregados sdo arbitrarios, e 0 mesmo foi feito para a constante
de degradacao. Entretanto, ¢ importante salientar que o procedimento evolutivo se mostrou
robusto aos parametros. Embora os valores usados aqui tenham sido determinados
empiricamente para uma performance otimizada, o sistema vai funcionar para diferentes
configuragdes paramétricas. Se, por exemplo, a probabilidade de adicdo de reacdo for
mudada para 0,3 e a de remocdo para 0,7 (isto €, os valores forem invertidos), uma boa
solucdo para o problema de quimiotaxia também serd obtida, embora um nimero maior de
geracOes vail Ser necessario.

Um detalhe adicional diz respeito ao modo com que a adi¢cdo de um gene ¢
realizada. Ao invés de simplesmente adicionar um gene, como descrito na reacdo da Figura
3.1 (a), é realizada uma duplicacdo génica, na qual um gene existente é escolhido
aleatoriamente para ser duplicado. Nesse processo, 50% das iteracOes imediatas do gene
antigo sdo herdadas pelo novo gene. Duplicacdo gé€nica € uma maneira mais realista de
aumentar o tamanho da rede, e € um dos mecanismos responsdveis por gerar os padroes

fractais observados em redes de organismos naturais (HALLINAN, 2004).
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3.7. Experimentos

Os experimentos foram realizados de forma a testar a capacidade do sistema em
evoluir o comportamento de quimiotaxia. A Figura 3.4 mostra a evolucdo de uma
populacdo de bactérias, ilustrando seu estado no ambiente apds 300 iteragdes para 1,5, 10 e
20 geracdes. Na modelagem adotada, as bactérias ndo podem se interceptar. Elas agem

individualmente sem serem afetadas pela presenca umas das outras.

Figura 3.4 Posicdo das bactérias apds 300 iteragdes. Cada grafico representa um retrato instantineo, pois as
bactérias se encontram em movimento permanente. Circulos azuis representam bactérias vivas e cruzes
vermelhas, bactérias mortas; pontos em verde ilustram a concentrag¢do de toxinas; pontos em rosa ilustram a
concentracdo de nutrientes. (a) Apds 1 geracdo. (b) Apds 5 geracdes. (c) Apds 10 geracdes. (d) Apds 20
geragoes.

Na primeira gera¢do, uma por¢do significativa da populagdo de bactérias morre por
atingir niveis intolerdveis de concentracdo de toxinas (Figura 3.4 (a)). No entanto, algumas
delas se mostraram capazes de evitar as zonas téxicas e sobreviver. Como apenas 7

bactérias sobrevivem nesta primeira geracdo, todas elas (mais especificamente, as redes
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génicas associadas a elas) sdo selecionadas para a proxima etapa, de acordo com o processo
evolutivo. Apds 5 geracdes de mutacdo e forte pressdo seletiva (pois a morte de bactérias
estd envolvida), quase todas as bactérias podem evitar as toxinas e, assim, permanecerem
vivas, como ilustrado na Figura 3.4 (b), mas elas ainda ndo se mostraram atraidas pelos
nutrientes. Na geracdo de nimero 10, no entanto, algumas bactérias parecem ji ter
desenvolvido o comportamento de consumo de nutrientes, e ddo preferéncia a permanecer
sobre as dreas de alta concentragdo de nutrientes, em vez de vagar aleatoriamente pelo
ambiente (Figura 3.4 (c)). Apds 20 geragdes, este comportamento foi disseminado pela
populacdo resultante, e quase todas as bactérias preferem permanecer sobre as regides de
alta concentragdo de nutrientes, enquanto continuam sendo capazes de evitar as regioes

toxicas (Figura 3.4 (d)).

A. Analise da estrutura

A Figura 3.5 (a) mostra a rede do melhor individuo da populacdo para esta execucao
em particular do processo evolutivo. O esquema de cores utilizado € o descrito na Tabela
3.1. A estrutura é mostrada em um panorama conexionista, mas, diferente dos diagramas da
Figura 3.1, os detalhes das conexdes sdo omitidos de forma a enfatizar a topologia.

Veja que apenas um gene € necessdario para resolver esse problema, embora
configuragdes com mais de um gene também podem aparecer na populacdo. O atuador € o
nd com mais conexdes, um total de 7, e seu gene possui 3 interagdes reguladoras. A rede
possui ainda 3 dimerizagdes e uma reagdo enzimaética.

Embora nada de muito relevante possa ser inferido diretamente pela simples
inspecdo da estrutura estitica da rede, uma andlise da dinamica das varidveis pode revelar
muito sobre o funcionamento do sistema. As Figura 3.5 (b), (¢) e (d) mostram a evolugdo
dos estados das varidveis quando a bactéria se aproxima da regido toxica. Inicialmente, ndao
ha toxinas préximo a bactéria, € o né 1, que representa essa informagao do ambiente, estd
completamente branco (Figura 3.5 (b)). A seguir, a bactéria se aproxima da regido toxica e
os nés 5 e 6 comegam a escurecer (Figura 3.5 (c)). A bactéria se aproxima ainda mais do
centro da dispersdo de toxinas, como ilustrado pela cor do né 1 na Figura 3.5 (d). Agora,
varios nos estdao ativados e a concentragdo da variavel 4 finalmente cai, fazendo a bactéria

virar.
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(©) (d)

Figura 3.5 (a) Estrutura da rede evoluida; o né nulo ndo é mostrado. Os nimeros dos nds indicam a ordem
em que eles apareceram durante o processo evolutivo. Ligagdes ndo direcionadas denotam a presenca de
conexdes de ida e de volta entre os nds. O n6 1 representa a informagao de concentracio de toxina e o né 2, a
informacdo de concentracdo de nutrientes. O n6 4 € o atuador, que € sintetizado pelo gene do né 3. (b) Estado
das varidveis antes de se aproximar da zona téxica. Cinza escuro significa alta concentracdo e cinza claro,
baixa concentracdo. (c¢) Estado das varidveis quando a bactéria estd proxima da zona téxica. (d) Estado das
varidveis quando a bactéria muda de trajetoria.

Essa atividade dindmica sugere que ha muitos ndés envolvidos no comportamento de
evitar toxinas, e esse, de fato, parece ser o caso aqui. Para verificar essa hipotese, faremos
uso do fato de que o sistema € virtual e literalmente retiramos alguns nds da rede para ver o
impacto no comportamento. Comecemos pelos nés 9 e 11, que sdo menos ativados e, por
conseguinte, parecem ter uma influéncia menor. De fato, quando ambos os nds sao
removidos, aparentemente nada diferente acontece, e a bactéria ainda mantém seu

comportamento original. Entretanto, para o caso particular em que o sistema acaba de ser

inicializado e a concentragdo da proteina atuadora ainda ndo estabilizou, esses nds sido de
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vital importancia. Se, nas primeiras iteracdes, a bactéria se dirige diretamente para a regiao
téxica, ambos 0s nds sdo necessdrios para que a curva seja realizada a tempo e a toxina seja
evitada. Se eles ndo estdo presentes, o papel realizado pelos outros nds sozinhos nao €
suficiente, e a bactéria morre.

Quando o n6 6 é removido, o efeito € mais dréstico. A curva realizada pela bactéria
se torna visivelmente mais lenta e fraca, e ela ndo pode evitar todos os encontros com a
zona toxica, embora na maioria das vezes ela ainda consiga. Além disso, sem o n6 6 o
efeito da toxina se torna persistente, fazendo a bactéria nadar erraticamente por algum
tempo apds o encontro com a zona toxica, em vez de simplesmente seguir em linha reta. Se
0 n6 5 € removido, a habilidade da bactéria em evitar as zonas toxicas € eliminada. Ela
simplesmente ignora a preseng¢a de toxinas, € sempre morre nos encontros. O né 8, embora
fortemente ativado, ndo causou um alteragdo perceptivel no comportamento quando
removido, embora os testes nao tenham sido exaustivos.

Essa andlise confirma que a funcdo é distribuida entre os ndés da rede e o
comportamento do sistema depende do conjunto inteiro de nds, € ndo de nds individuais.
N3ao obstante, a remo¢ao de um ou mais nds nem sempre € catastrofica e, na maioria das
vezes, a rede ainda pode manter uma performance minima. A mesma propriedade pode ser
verificada para o comportamento de atracdo pelos nutrientes, o qual para esta rede ¢
fortemente relacionado aos nés 7 € 10. Com ambos os nds, a bactéria € capaz de coletar
uma quantidade média de 140 unidades de nutrientes em 300 iteragdes. Se o nd 10 €
removido, essa quantidade cai aproximadamente para a metade, mas o comportamento de
atracdo pelos nutrientes ainda € observado. VariagOes paramétricas nas conexodes desses nds
foram também realizadas e mostraram um efeito semelhante.

Essa caracteristica interessante do sistema € uma conseqiiéncia direta da maneira
com que a rede cresce. Ao invés de simplesmente encontrar as conexdes Otimas, com
parametros bem ajustados que levam ao comportamento desejado, a rede usualmente
comega com uma conexao nao 6tima que produz um comportamento imperfeito (né 5, por
exemplo). Em vez de optar pelo ajuste fino dos pardmetros das reacdes (o que, alids, ndo €
permitido aqui), o procedimento evolutivo adiciona mais nds a rede, que eventualmente

assumem parte do trabalho e melhoram o comportamento do sistema. Como resultado, a
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estrutura estd tendo papel na otimizacdo, de modo que tolerdncia a falhas e robustez
paramétrica emergem naturalmente deste processo.

De fato, foi testado também um procedimento evolutivo que considera mutacao
paramétrica, em que ndo apenas adi¢cdo e remoc¢do de reacdes ocorre, mas otimizagdo de
seus parametros também € permitida. As redes resultantes sdo usualmente muito menores,
apresentando reacdes otimizadas ao invés de um grupo de reacdes nao-6timas. Contudo,
essas redes sdo mais sensiveis a variacoes paramétricas, € ndo apresentam robustez a
remog¢do de nds. Foge ao escopo deste trabalho, no entanto, realizar investigacdes mais

aprofundadas nesta linha.

B. Comportamento das bactérias

Para evitar as regides toxicas, a bactéria simplesmente muda de direcdo quando a
concentracdo de toxinas aumenta. Este é um comportamento simples e é adquirido com
facilidade pela rede génica. Maximizar o consumo de nutrientes, no entanto, nao é tao
simples assim. A bactéria ndo pode parar; € forcada a se deslocar para sempre € o seu
comportamento de “curva para um lado aleatério” modulado pelo atuador € muito limitado.
A Figura 3.6 mostra a solu¢do encontrada pelo processo evolutivo para esse problema.
Quando a bactéria percebe a queda na concentragdo de nutrientes, ela faz uma curva. Essa
curva € tdo bem ajustada que a bactéria vai diretamente para o centro da dispersdo,

maximizando assim a quantidade de nutrientes absorvidos.

(@) (b)

Figura 3.6 (a) Comportamento evoluido para a bactéria de maior fitness. (b) Situacdo de tomada de deciséo.
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Agora note que quando a bactéria estd fazendo a curva de modo a retornar ao centro,
ela vai diretamente contra o estimulo direto do ambiente, isto €, a concentragdo de
nutrientes comec¢a a aumentar, mas ela continua a curva. Ela ndo estd simplesmente
seguindo a regra “vire quando a concentracdo cair”’; a bactéria parece ter desenvolvido o
que se chama comportamento deliberativo (ARKIN, 1998). Usando sua dindmica interna, ela
incorpora o estimulo recebido e realiza a curva baseado na informacgao passada, e ndo na
informacdo atual de seus sensores. Se os nutrientes sdo removidos do ambiente no
momento da curva, a bactéria ainda mostra persisténcia e continua a curva inteira,
retornando para onde o centro da dispersdo de nutrientes estava localizado, antes de seguir
em frente em linha reta. Conclui-se entdo que a dindmica que rege a trajetoria possui uma
inércia ajustada a configuracdo ambiental definida.

Diferentemente disso, um agente puramente reativo, o qual ndo possui dindmica
interna, € guiado apenas pela informacdo instantdnea de entrada. O melhor comportamento
que um agente desse tipo poderia desenvolver é um circulo perfeito, representando um
lugar geométrico de densidade praticamente constante, dado que a densidade decresce
radialmente. Portanto, ele ndo seria capaz de se dirigir ao centro da distribui¢ao.

Para mostrar que a rede ndo estd simplesmente atrasando a informagdo de entrada,
considere o caso em que toxinas sdo colocadas a frente da bactéria precisamente no
momento da curva. A Figura 3.6 (b) mostra o resultado do experimento. Em vez de
simplesmente ignorar a entrada corrente, a bactéria imediatamente muda de atitude e da
prioridade ao ato de evitar a toxina.

O comportamento complexo observado nas bactérias virtuais pode ser considerado
como uma indicacdo do potencial da abordagem conexionista e evolutiva proposta.
Persisténcia e capacidade de tomada de decisdo baseada em informacdes passadas e
correntes sdo caracteristicas relacionadas a autonomia (BODEN, 1998), uma propriedade
compartilhada por organismos vivos, uni e pluricelulares, e que estd fortemente associada a
cognicdo. Essas caracteristicas emergem da ndo-linearidade inerente ao modelo, combinada
com sua intrincada estrutura recorrente, o que resulta numa elaborada dindmica de rede

interna.
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C. Estruturas alternativas

Nesta se¢do, € apresentada uma amostragem da diversidade das estruturas evoluidas
para resolver o problema de quimiotaxia. A Figura 3.7 mostra quatro redes com

caracteristicas estruturais visivelmente distintas.

(c) (d)
Figura 3.7 Diferentes configuragcdes de rede evoluidas. O esquema de cores € o mesmo da Tabela 3.1. Assim
como na Figura 3.5, apenas a topologia é enfatizada nesses diagramas.

A estrutura da Figura 3.7 (a) representa uma rede bastante otimizada. Ela possui
poucos nds, embora apresente desempenho similar ao das outras estruturas. Entretanto, o
seu funcionamento é fortemente dependente do ajuste de seus (relativamente poucos)
parametros e, conseqiientemente, ela ndo € capaz de resistir a pequenas variagdes
estruturais ou paramétricas. A rede da Figura 3.7 (b) € uma solugao tipica, considerando seu
tamanho moderado, e a da Figura 3.7 (c) € uma rede maior, que possui dois genes. A
funcdo tende a ser mais distribuida para redes maiores, e elas, em geral, apresentam uma

robustez a variacdes estruturais maior em relacao as redes pequenas.
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Uma andlise da dindmica das varidveis mostrou que essas trés redes compartilham
um principio comum de funcionamento. Em todas elas, o comportamento de evitar toxinas
€ controlado principalmente pela redugdo direta na concentracdo do atuador, por meio de
reacOes nas quais protefnas se ligam a ele, enquanto o comportamento de consumo de
nutrientes € controlado através do processo de sintese, envolvendo, portanto, proteinas
reguladoras. Entretanto, embora menos provavel, outros tipos de configuracdo podem
emergir. A Figura 3.7 (d) apresenta uma estrutura bastante distinta, nos termos
considerados acima. Essa estrutura ndo possui proteina reguladora, e a atracdo por
nutrientes € controlada pelo mesmo mecanismo empregado para evitar toxinas, isto é, vias
compostas apenas por reacoes de dimerizacdo e auséncia de interagdes gene-proteina.

Esses quatro exemplos dao uma idéia da flexibilidade das redes génicas e protéicas,
reproduzidas aqui pelo modelo conexionista. A mesma tarefa pode ser realizada por vérias
configuragdes alternativas e as mesmas reacdes podem desempenhar papéis completamente

diferentes em cada uma delas.

3.8. Redes Génicas Artificiais

Usando o modelo conexionista de redes génicas e de proteinas (serd empregada aqui
a nomenclatura redes génicas artificiais — RGAs), foi possivel resolver um problema
classico de robdtica evolutiva (NOLFI & FLOREANO, 2002), um problema multi-objetivo
bastante complexo, envolvendo dinamica nao-linear, aprendizado e adaptagdo. Os
resultados sugerem a aplicagdo do modelo proposto como uma ferramenta computacional
para resolucdo de problemas e processamento de informacdo, o que posicionaria as redes
génicas artificiais ao lado de abordagens conexionistas mais tradicionais, como as redes
neurais artificiais.

No entanto, as RGAs apresentam vdrias caracteristicas distintas em rela¢do aos
modelos tradicionais de redes neurais, que fazem delas uma classe particular de sistema
conexionista. Os aspectos principais sao resumidos a seguir:

= As RGAs sdo estruturais em esséncia. Como mostrado na andlise da Se¢do 3.7.A, o
conhecimento da rede estd mais presente em sua topologia do que nos parametros.

Como resultado, o sistema evoluido apresenta propriedades desejadas, como

funcionalidade distribuida, tolerancia a falhas e robustez paramétrica, que estao de
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acordo com as caracteristicas observadas em sistemas naturais. As redes neurais
artificiais sdo em geral mais sensiveis a variacdo paramétrica, ja que sua estrutura é
predefinida e o conhecimento estd representado nos parametros. Uma pequena
modificacdo nos parametros de uma rede neural treinada pode alterar drasticamente
seu comportamento, € a remocdo de neurdnios € geralmente intolerdvel em
arquiteturas multicamadas convencionais. Essas sdo razdes pelas quais a evolugao
dos parametros de redes neurais artificiais € uma tarefa complicada e exige etapas
evolutivas mais elaboradas.

Como conseqiiéncia do paradigma estrutural, a configuracdo resultante ndo ¢é
definivel a priori. Embora tenha sido arbitrada a escolha prévia do né atuador, ele
poderia simplesmente ter sido escolhido aleatoriamente (testes preliminares nesse
sentido foram realizados com sucesso). A estrutura de redes neurais artificiais € em
geral definida a priori, ou, quando evoluida, sua topologia € bastante restrita, e
estruturas simétricas e conectividade completa ou em camadas sdo geralmente
assumidas.

Adicionalmente ao regressor ndo-linear (o modelo de neurdnio das redes neurais),
as RGAs possuem unidades ndo-lineares envolvendo inclusive operacdes de
multiplicacdo na agregacdo de sinais e também a possibilidade de uma conexdo
exclusivamente linear, o que torna o sistema mais flexivel;

RGAs sdo inerentemente dindmicas e representam uma ferramenta promissora para

tarefas envolvendo modelagem dindmica, memdria e comportamento adaptativo.

3.9. Discussao

O modelo conexionista proposto aqui mostrou ser uma maneira interessante de

estudar a dinamica e a estrutura das redes gé€nicas e seu papel no processamento de

informacdo da célula. As conclusdes apresentadas deixam claro o diferencial em termos de

perspectiva e de potencial da nossa proposta em relacdo a outras abordagens in silico. A

andlise do comportamento dindmico das varidveis do sistema mostrou como a resposta a

um estimulo € distribuida entre os nds da rede e como essa caracteristica emerge de

processos evolutivos envolvendo mutacdes estruturais. Esses resultados sugerem uma

explicacdo para propriedades bem conhecidas de redes génicas reais, como robustez a
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variagdo paramétrica e funcionamento persistente sob falhas de intensidade moderada
(BARKAY & LEIBLER, 1997; ALBERT et al., 2000).

Embora tenha sido considerado um modelo com apenas mutacdes estruturais, nao se
pretende sugerir que otimizacdo dos parametros cinéticos das reagdes ndo ocorra in vivo ou
que ela ndo € realmente relevante para a evolucdo de organismos reais. Mas como
otimizacdo de comportamento baseado no ajuste fino de um conjunto parcimonioso de
reacoes tende a produzir estruturas mais vulneraveis, otimizacao baseada em estrutura pode
ter sido privilegiada pela sele¢do natural. Além disso, as constantes cinéticas das reacdes
em organismos sdo determinadas de maneira discreta, pela seqiiéncia de aminodcidos das
proteinas, e as possibilidades de ajuste fino em seus parametros sao limitadas. A mudanca
em um unico residuo de um motivo enzimdtico conservado, por exemplo, vai
invariavelmente alterar as constantes cinéticas da rea¢do enzimdtica de maneira dréstica.
Nesse caso, uma pequena variagdo nos residuos ndo corresponde a uma pequena variacao
na performance da reacdo, e o ajuste fino se torna impraticavel.

Através dos experimentos com as bactérias artificiais evoluidas, foi possivel
verificar a capacidade das redes em exibir propriedades interativas complexas, como
persisténcia e tomada de decisdo, que sdo facetas de um comportamento autbnomo. Com
efeito, células reais apresentam comportamento autobnomo, e os exemplos sdo numerosos na
natureza. Considere o caso de um macréfago, o qual ndo vaga sem objetivo, mas
deliberadamente persegue e devora sua presa6, ou as células de um embrido, como as
neural crest cells, que se deslocam de um lugar do organismo em formacao para uma outra
parte para assumir seu papel especifico no desenvolvimento (RENSBERGER, 1996). O
comportamento complexo das bactérias virtuais resulta da nao-linearidade inerente ao
modelo e de sua intrincada estrutura realimentada.

Através da andlise das estruturas evoluidas, foi possivel ter uma idéia da diversidade
de possibilidades de solucdo para um mesmo problema. Em cada rede, as reacdes
bioquimicas assumem papéis diferentes, compondo estruturas alternativas, mas que sio

capazes de produzir o mesmo comportamento qualitativo. Observe que aqui, diferente das

® O macréfago pode se deslocar intencionalmente utilizando seus pseudépodes. Experimentos mostram que os
macréfagos sdo capazes de detectar a presenca de uma bactéria no ambiente através de substancias quimicas
que a bactéria emite. Quando isto acontece, o macréfago se desloca em direcdo a bactéria e a persegue,
mesmo que ela esteja se movimentando também (RENSBERGER, 1996).
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estruturas bioldgicas conhecidas, as reacdes e os nds da rede ndo t€ém uma identidade
propria. Isto é, quando se estuda um sistema bioldgico real, cada reacdo, cada “n6 da rede”
€ um componente Unico, caracterizado por sua origem, propriedades fisico-quimicas,
funcdo, etc. Como conseqii€ncia, essa no¢do convencional acaba por limitar a possibilidade
de abstrair a verdadeira estrutura do sistema de processamento de informagao, onde um tipo
de molécula é considerado uma varidvel como muitas outras, e cujas propriedades fisico-
quimicas sdo interessantes apenas a partir do momento em que elas determinam a maneira
como aquela varidvel vai interagir com as outras varidveis do sistema. Em outras palavras,
uma determinada enzima, por exemplo, ndo deve ser enxergada apenas como uma molécula
E capaz de catalisar as reacdes X e Y e produzir os compostos A e B — porque analisa-la
nesses termos estd relacionado a instancia apenas e nio ao principio de funcionamento do
sistema —, mas como uma varidvel que afeta e é afetada por outras varidveis através de
determinadas relacdes pré-estabelecidas, e que faz o papel de intermediar uma resposta,
reagindo a um dado fluxo de informacdo quantitativa: amplificando esse fluxo, suprimindo
o estimulo, transmitindo esse fluxo para outros nds, etc. Para isto importa a localizagao
deste n6 (numa estrutura em rede) em relagdo aos mecanismos de sensoriamento e de
atuacdo (isto é, se ele participa diretamente do intermédio de uma resposta ou nao), a sua
conectividade (que vai se relacionar com a amplitude de sua influéncia no sistema) e a sua
velocidade de resposta (que estd ligada, além desses fatores, a forca das conexdes).
Portanto, passa-se de descricdes e caracterizacoes especificas da instancia sendo
investigada para descricoes das propriedades das varidveis, em termos de potencial de
resposta a um fluxo de informacdo, e dessa forma a uma caracterizacdo das varidveis
relativa ao seu tipo de papel no funcionamento do sistema como um todo. Um bom
exemplo dessa caracteriza¢io sdo os nds chamados hubs (nds de alto grau de conectividade
em uma rede), uma vez que se sabe que um hub estd envolvido no controle da dispersao de
informacdo para a rede como um todo, muitas vezes resultando em uma transicdo de fase
(GOLDENFELD, 1992). Veja que, neste caso, a caracterizagdo do n6 vem das propriedades
relacionadas ao seu potencial de reagdo a um fluxo de informagdo, e que ndo € especifico
de uma instancia, mas genérico. Obviamente, ndo estd sendo proposto que uma nova

caracterizacdo das indmeras varidveis de um sistema bioldgico vai explicar como ele
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funciona, mas que uma mudanca de foco na abordagem € necessdria. A perspectiva de rede
permite essa nova abordagem e isso ficou claro pelos experimentos realizados.

A diversidade de estruturas obtidas possibilitou perceber também que redes maiores
tendem a ser mais robustas, dado que suas respostas sdo em geral mais distribuidas, porque
no crescimento das redes novos nds e conexoes sao adicionados para otimizar a resposta do
sistema. Pode-se sugerir entdo que, para cada nova conexdo realmente funcional do
sistema, muitas outras conexoes € nds devem existir de forma a tornar sua funcionalidade
eficiente. Por conseguinte, isso acarretaria num aumento inaceitdvel do nimero de nds da
rede em funcdo da complexidade da tarefa realizada e do nlimero de varidveis externas e de
atuacdo envolvidas, gerando por fim um corpo de varidveis sub-utilizadas que atuam
apenas como mecanismos de ajuste. Entretanto, conjeturo que, em vez de aumentar a sua
estrutura de modo a acomodar novas funcionalidades, o sistema utilizaria as suas estruturas
jé existentes para implementar novas fungdes a medida que estas forem sendo requeridas,
criando relacdes novas entre os nés da rede que ja existem e que, possivelmente, estdo
subutilizados. O que resultaria dai é que todos os nés tenderiam a ser bastante utilizados,
dado que aqueles ja saturados ndo podem ser responsdveis por novas funcdes e aqueles
subutilizados teriam o potencial para participar de novas relacdes com outras moléculas.
Saturacdo aqui estd relacionada a diversos fatores, como capacidade fisica da molécula de
acomodar novas interagdes sem perder outras completamente, e capacidade de
producao/disponibilidade da molécula, isto €, sua concentracdo dentro da célula. Dessa
forma, ndo haveria conexdes funcionais sendo otimizadas pela adicdo de nds responsaveis
apenas pelo ajuste, mas func¢des sendo realizadas parcialmente por uma variedade de nés, e
os nos, por sua vez, sendo responsdveis por uma variedade de funcdes simultaneamente.
Para investigar essa questdo, € possivel realizar experimentos em que a complexidade da
tarefa imposta ao sistema e o nimero de varidveis externas envolvidas aumentam com o
tempo, e verificar como se da a sua adaptacao.

E importante salientar que as andlises realizadas e os resultados obtidos aqui s6
foram possiveis devido a simplicidade da metodologia empregada e as propriedades
inovadoras do modelo conexionista proposto. As andlises evidenciaram a importancia da
relacdo entre dindmica e estrutura, e como essas duas facetas devem ser analisadas em

conjunto para abordar o funcionamento das redes génicas. O comportamento do sistema e a
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sua capacidade de executar tarefas também se mostraram fundamentais, ndo s para a
constituicdo e organizacdo do sistema em si, mas como meio e referéncia para analisar o
impacto de alteragdes forcadas em sua estrutura. Neste caso, o sistema virtual apresenta a
vantagem de ser passivel de manipulacdo arbitrdria e de apresentar magnitude e
possibilidades de comportamento limitadas. Por fim, a andlise da diversidade de estruturas
obtidas deixou claro o papel das interacdes proteina-proteina no processamento de
informacao celular. Muitas vezes apenas um gene € suficiente para resolver o problema e as
proteinas sdo responsaveis por quase toda a computacdo. A emergéncia de uma estrutura
sem qualquer interagdo reguladora deixa isso mais evidente, a medida que mostra um
comportamento sendo regulado puramente por interacdes protéicas. Assim, pode-se
questionar se € realmente plausivel biologicamente considerar apenas interacdes gene-
proteina nos processos de regulacdo, e até que ponto essa simplificacdo resultaria numa
abstracdo suficientemente razodvel para reproduzir as propriedades de interesse das redes

génicas.
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Capitulo 4

Osciladores Biologicos e Processamento de Informacao

Resumo — A proposta principal deste capitulo é a concepcdo tedrica de um sistema de
processamento de informacao a partir de um conjunto integrado, coerente e coordenado de
osciladores bioldgicos. Processamento de informagdo, por sua vez, € visto como a
capacidade do sistema em perceber estimulos do ambiente em uma conotagdo temporal e
coordenar respostas coerentes a esses estimulos. Essa capacidade de coordenagdo no tempo
¢ atingida pela interacdo dos multiplos osciladores de acordo com uma estrutura
organizada, e pressupde a existéncia de interfaces que convertem estimulos quantitativos
absolutos em informacao freqiiencial. Neste capitulo, esta hipétese € elaborada partindo de
conhecimentos existentes em neurociéncia, sinergética e dindmica de coordenacdo. Embora
seja feita a suposi¢do de que este principio se aplica aos sistemas vivos em geral, o foco

principal é dado as redes génicas.

4.1. Introducao

Vimos nos capitulos anteriores que o sistema regulador de uma célula é responsavel
por determinar, em conjunto com influéncias externas, as variacdes nas concentragdes de
suas proteinas. No modelo abstrato proposto no Capitulo 3, foi possivel analisar como as
reacdes bioquimicas que ocorrem numa célula implementam equagdes nao-lineares, e que
essas equacdes tém de fato o potencial para realizar mapeamentos entrada-saida e
operacgdes dinamicas até certo ponto complexas.

Sob a perspectiva apresentada, o principio de funcionamento de uma rede génica se
aproxima bastante da nocdo cldssica de uma rede neural, na qual a informacdo codificada
pelo neurdnio € representada pela taxa média de disparo de pulsos elétricos (ADRIAN,
1926), gerando assim equagdes ndo-lineares em uma estrutura realimentada. No entanto,
contradizendo essa visdo cléssica, foi provado que a codificacdo na forma de taxa média de

disparo € incapaz de explicar inimeros fendmenos observados no cérebro, por ser limitada
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em termos de flexibilidade dindmica (MACKAY & McCCULLOCH, 1952) (veja MAASS &
BISHOP (1999) para uma revisdao de uma série de exemplos reais). Teorias mais recentes
tentam contornar esse problema, propondo que a codificacdo de informacdo neural poderia
assumir outras formas, como sincronizacdo (BRUGGE & MERZENICH, 1973; DE CHARMS &
MERZENICH, 1996; RIEHLE et al., 1997; VAADIA et al., 1995) e relagdes temporais entre
eventos sincronizados (BRAGIN et al., 1995; ENGEL et al., 1991; GRAY AND SINGER, 1989;
PRECHTL et al., 1997; NEUENSCHWANDER et al., 1996), relacdes de fase entre as freqiiéncias
de disparo (BULLOCK et al., 1990; O’KEEFE & BURGESS, 1996, SKAGGS et al., 1996) e a
variabilidade dos intervalos entre os pulsos (SOFTKY & KOCH, 1993).

Embora nada nesse sentido tenha sido afirmado sobre as redes génicas, € possivel
esperar que, assim como no cérebro, a codificagdo da informacao genética e protéica como
sendo a taxa média das variacOes seja insuficiente para explicar a complexidade do
processamento de informac¢do da unidade basica da vida, a célula. Sendo assim, uma nova
Otica, que vai além da concatenagdo de operacdes nao-lineares numa estrutura realimentada
(abordagem empregada no Capitulo 3), deve ser necessaria para compreender o processo de
regulacdo celular e, como serd visto adiante, os estudos mais modernos em sistemas
complexos e neurociéncia podem apresentar algumas pistas nesse sentido.

A partir dessa motivagdo, neste capitulo iremos além da perspectiva apresentada nos
capitulos anteriores, tentando criar uma imagem mais ampla do que seria o processamento
de informa¢do num sistema vivo, associando-o ao conceito de coordenacao, e incorporando
aspectos da interface informacional no processo de interacio com o ambiente. Destaco que
as idéias apresentadas aqui s@o discutidas no plano conceitual apenas, ou seja, em contraste
com os Capitulos 2 e 3, ndao ha implementagdo de experimentos computacionais neste
capitulo, embora sejam apresentadas algumas hipéteses que poderdo ser verificadas
futuramente. O objetivo principal € propor uma discussdo a respeito de uma nova Otica
sobre o processamento de informacao celular.

Um ponto fundamental considerado aqui é que o principio basico do processamento
de informacdo € o mesmo para todos os sistemas vivos, independente do substrato em que
este principio € implementado. A teoria de sistemas complexos apdia essa hipodtese,
sugerindo que 0s mesmos principios regem a auto-organizacdo e a complexidade dos

sistemas auto-organizados em todos os niveis (BAK, 1997; HOLLAND, 1998). Lembre-se,
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por exemplo, da Secdo 1.5, que discute o fato de que vérias instancias de sistemas vivos,
como as redes génicas, redes neurais e ecossistemas, apresentam em sua estrutura em rede o
mesmo padrao organizacional, do tipo hierdrquico modular.

As idéias discutidas neste capitulo sdo amplamente baseadas na teoria da sinergética
(HAKEN, 1983), uma vertente da linha de sistemas complexos que busca explicar a
formacdo e a auto-organizacdo de padrdes e estrutura em sistemas em nao-equilibrio.
Segundo a sinergética, a auto-organizagdo, descrita como a formacdo de padrdes espago-
temporais em sistemas em nao-equilibrio, é basicamente resultado de um processo de
coordenagdo no tempo. Em outras palavras, a auto-organizacdo surgiria da capacidade de
um sistema em entrar em sincronia com o ambiente e, sob essa perspectiva, um sistema
vivo existiria como tal pela sua capacidade de estar sincronizado com a informagdo
ambiental e com outros organismos (o que também constitui ambiente).

Generalizando esse conceito, a troca de informagdo, em ultima instincia, sé existe
entre os sistemas na forma de padrdes temporais, € para que haja comunicacdo (interagao
coerente) é necessario que esses sistemas estejam em sincronia. Nesse caso, a transferéncia
de informacao seria essencialmente freqiiencial, e os padrdes espaciais apenas a maneira
em que essa informacdo é codificada. Generalizando novamente, a informag¢do no tempo
seria a linguagem de comunicacao entre os sistemas e de processamento de informacao, e o
artificio espacial (a organiza¢do no espago), a instancia, a maneira pela qual cada sistema
implementa essa linguagem. Sendo assim, sistemas ndo sincronizados seriam incapazes de
trocar informacgdo entre si, e, portanto, impossibilitados de reconhecer a existéncia um do
outro.

A motivacdo dessa teoria é que, através de um formalismo matematico
relativamente simples, é possivel unificar uma série de conceitos antes vistos (ou pelo
menos tratados como) independentes, como percep¢do, intengcdo (deliberacdo) e
aprendizado (KELSO, 1995).

Seguindo, portanto, a idéia basica de que coordenacao significa sincronia em todos
os niveis de auto-organizagdo (KELSO, 1995), serd desenvolvida aqui a concepc¢ido de um
sistema vivo como um conjunto de osciladores em diferentes modos de sincronia, sendo as

variacOes dessas relacdes de sincronia o principio em que se baseia o processamento de
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informacao. O personagem principal aqui continua sendo a célula e suas redes génicas, mas
parte da argumentacdo é baseada em preceitos e dados empiricos da neurociéncia.

Na Secdo 4.2 deste capitulo, é apresentada a nocdo de osciladores naturais. Os
osciladores sdo as unidades basicas da codificacdo da informacgdo freqiiencial considerada
aqui, e ¢ interessante observar como eles sdo lugar comum na natureza. A Secdo 4.3 discute
a idéia de acoplamento entre osciladores e como esse acoplamento pode eventualmente
gerar coordenacdo. Na Secdo 4.4, busca-se mostrar como se dd a interagdo
sistema/ambiente, e o que significa a sincronia segundo essa interacao. A Secdo 4.5 propde
uma explica¢do para o que constitui especificamente o processamento de informagdo em
sistemas vivos, e a Secdo Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada. traz alguns

comentdrios gerais como consideragdes finais.

4.2. Osciladores na Natureza

Toda a teoria proposta aqui pressupde a existéncia de osciladores na natureza. Esses
osciladores, por sua vez, sdo eventualmente capazes de entrar em sincronia ou ndo. Quando
se pensa em osciladores naturais, talvez a associacdo mais imediata que venha a mente seja
o dtomo. Os dtomos sao osciladores cujo periodo de oscilacdo é determinado pela 6rbita de
seus elétrons. Atomos podem entrar em sincronia, o que, segundo a hipétese considerada
aqui, caracterizaria o potencial para transferéncia de informacdo entre eles. Mas e em
sistemas vivos? Serd que os osciladores sdo realmente suficientemente comuns a ponto de
comporem as unidades bdsicas no processamento de informacdo em um ser vivo? Veja que
0 objetivo aqui ndo € propor como os osciladores surgem na natureza, mas sim, partindo do

principio de que eles existem, encontrd-los em operacao.

A. Estrutura bésica dos osciladores biol6gicos

Os dois componentes essenciais para que uma oscilagdo seja produzida sdo i) um
efeito inibitério, que envolve uma ou mais varidveis oscilatérias, e ii) uma fonte de atraso
nesse circuito de realimentagdo (FRIESEN & BLOCK, 1984). A Figura 4.1 representa uma
ilustracdo esquematica de um mecanismo oscilador, sendo que hd uma dindmica que regula

a evolucdo no tempo da varidvel V. Esse mecanismo pressupde a existéncia de um sinal
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excitatorio que ativa o sistema, uma dindmica de equilibrio assintético e um elemento
atrasador capaz de criar as condi¢des para uma oscilacdo permanente. Esses trés elementos

sdo suficientes para que um sistema possa exibir comportamento oscilatdrio.

EE
—> v

Figura 4.1 Diagrama do mecanismo oscilador. EE significa entrada excitatoria. A representa atraso e V,
varidvel. Setas indicam estimulo e circulos indicam inibig&o.

A idéia bdsica por trds desse esquema € que a varidvel V inibe o seu préprio
crescimento, num efeito de realimentagdo negativa. Como existe um atraso nessa regulagao,
o ciclo de realimentacdo negativa pode gerar oscilacdo permanente. Suponha que a entrada
excitatoria € aplicada constantemente e que, inicialmente, o valor da varidvel aumenta.
Chega entdao um ponto em que a varidvel atinge um valor tal que faria seu crescimento
estabilizar, mas como h4 atraso na sua regulacdo, ela continua crescendo (€ um processo de
inércia). H4, porém, um momento em que o atraso é vencido e a varidvel comeca a
decrescer. Quando a varidvel atinge um ponto em que seu decréscimo poderia cessar, por
causa do atraso, ela ainda continua a decrescer (inércia novamente). O atraso € finalmente
vencido e o valor da varidvel comeca a aumentar outra vez, recomecando o ciclo. A
varidvel, entdo, oscila em torno do que seria o estado de equilibrio do sistema, caso o atraso

nao existisse.

B. Oscilador genético

Esse mecanismo de oscilagdo pode ser facilmente implementado através de um gene
cuja proteina regula a sua prépria producio, como mostrado na Figura 4.2. A regulacdo do
gene varia ndo-linearmente com a concentracao da proteina reguladora (a regulacdo segue a
funcdo Hill curve, como visto no Capitulo 2) e deve haver um atraso entre a producao de

proteina e a regulacdo génica.
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Figura 4.2 Mecanismo oscilador genético simples. A barra representa o gene a, que produz a proteina A. A
parte cinza da barra representa o promotor do gene, que é regulado pela proteina A. Setas representam

ligagdes excitatdrias e tragos com circulos em preto na ponta, ligacdes inibitérias.

Outro tipo de oscilador genético bastante conhecido sdo os reldgios circadianos
(TAKAHASHI & ZATZ, 1982). Um relégio circadiano consiste num mecanismo de
sincronizag¢do do organismo com o periodo solar, e pode ser encontrado em praticamente
todos os organismos, uni e pluricelulares. O periodo de oscilacao desses reldgios, portanto,
¢ naturalmente de 24 horas. O circuito genético mostrado na Figura 4.3 ilustra o principio
basico de funcionamento de alguns dos reldgios circadianos bastante conhecidos. Esse
mecanismo, obviamente, é genérico, podendo ser implementado em outras estruturas que

ndo genéticas, e é também referido na literatura como oscilador de dois componentes ou

oscilador de histerese.

Figura 4.3 Oscilador genético de dois componentes. Letras maidsculas representam proteinas e letras
minusculas, genes. A é a proteina osciladora e R a proteina que regula A. Setas representam ligacdes

excitatérias e tracos com circulos em preto na ponta, ligacdes inibitorias.

90



Nesse sistema, a proteina A estimula a sua propria producdo (realimentacdo
positiva) e também estimula a produgdo da proteina reguladora R, que, por sua vez, inibe a
producdo de A. O efeito da ativagdo de A no préprio gene a € mais rdpido que a ativacio
que A exerce para a produgdo de R (mais uma vez equagdes ndo-lineares estdo envolvidas)
e, com isso, o sistema exibe oscilagdo. O gréfico da Figura 4.4 mostra o comportamento das
varidveis A e R no plano de fase do sistema. Veja que a trajetéria do sistema converge para

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

[
>

R

Figura 4.4 Ilustracdo da trajetoria das variaveis protéicas A e R no seu espaco de fase. Veja que os varios

vetores de trajetdria convergem para o ciclo-limite.

C. Oscilador glicolitico

Outro tipo de oscilador bastante estudado € o oscilador glicolitico (HESS, 1979), que
estd relacionado a via metabdlica de degradagcdo da glicose. Esse sistema exibe uma
periodicidade de aproximadamente 20 minutos e € considerado muito interessante por
manter esse comportamento mesmo em ambientes in vitro. Nao serdo apresentados detalhes
sobre o funcionamento do sistema, mas observe na Figura 4.5 que a sua estrutura é muito

mais complexa e possui muitos circuitos de realimentacao.
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Figura 4.5 Diagrama do oscilador glicolitico. A entrada excitatéria é representada pela glicose. As varidveis

sdo F6F (Frutose 6-fosfato), PFC (fosfofrutocinase), FDP (frutose 1,6-difosfato) e ADP (adenosina difosfato).

D. Oscilador neural

Provavelmente o oscilador bioldgico mais estudado de todos € o oscilador neural
(MEECH, 1979). Muitos neurdnios t€ém uma capacidade inerente de disparar pulsos elétricos
mesmo sem estimulo externo, mantendo uma freqii€éncia natural constante. A Figura 4.6
mostra o diagrama estrutural do oscilador neural, o qual é regido principalmente pela

abertura e fechamento de canais de fons de sddio, calcio e potassio.

EE

Iea™ }OL

EE

Ik" Ca™* A2 P,

?

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

varidveis. As varidveis oscilatérias sdo E, (potencial da membrana), Ic,"™" (corrente de célcio através da
membrana), Ix" (corrente de potéssio), Ca™ (concentracdo de fons de cdlcio) e Pc,"™ (atividade da bomba de

célcio).
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Um mecanismo muito semelhante € utilizado pelas células cardiacas, as quais
também possuem uma freqiiéncia natural de disparo, mesmo na auséncia de estimulo, e

podem sincronizar para ativar simultaneamente a contra¢do do musculo.

E. Outros osciladores

Além dos osciladores citados acima, hd muitos outros na natureza que ja foram
caracterizados em nivel molecular. Veja GOLDBETER (1996) para uma descri¢do detalhada
de alguns deles. Vimos que o sistema nervoso € constituido basicamente de unidades
osciladoras, e que também dentro da célula vérios mecanismos diferentes, envolvendo
genes ou ndo, podem atuar como osciladores. A hip6tese sugerida € que, dentro da célula,
assim como no sistema nervoso, a coordenacdo € regida por um vasto nimero de
componentes osciladores. Obviamente, como esses osciladores podem assumir estruturas
completamente diversas, e também complexidades variadas, se torna muito dificil detecta-
los, maped-los ou isola-los in vitro. Como suporte a essa idéia, é possivel citar o trabalho de
FRANCOIS & HAKIM (2004), onde mais de 10 possiveis estruturas ainda inéditas de

osciladores genéticos e protéicos sdo propostas. Essas estruturas foram evoluidas

artificialmente em computador.

4.3. Coordenaciao entre Osciladores

Foi dito que em sistemas naturais hd mecanismos que atuam de forma a gerar
comportamentos oscilatorios. Mas como esses osciladores naturais podem realizar um
trabalho cooperativo, isto €, como eles podem entrar em sincronia? Mais ainda, dado que as
células, como os neurdnios, por exemplo, nunca sdo exatamente iguais e que cada uma
delas pode possuir uma freqii€ncia natural prépria que difere das outras, é possivel que elas
cooperem € pulsem em fase?

O trabalho cooperativo entre osciladores, mesmo que assimétricos, € possivel
devido a fatores ndo-lineares de acoplamento. Serd apresentada uma descri¢do qualitativa
desses fatores e suas implicacdes em termos de comportamento desses sistemas. Andlises

matemadticas do acoplamento de osciladores envolvendo casos simples podem ser
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encontradas em abundincia na literatura (GARCIA-OJALVO et al., 2004; GONZE et al., 2005;
KELSO, 1995; L1 et al., 2006;).

A. Acoplamento entre neuronios

Considere a Figura 4.7(a), que ilustra dois neur6nios conectados através de uma

ligacdo sindptica que vai do neurdnio 1 ao neurdnio 2.

Neurdnio 1

Neurdnio 2

Neurénio 2

Sinapse

Neurénio 1 Adiantamento de Fase
(a) (b)
Figura 4.7 (a) Acoplamento dos neur6nios por meio de uma sinapse. (b) Forma de onda do potencial de cada
neurdnio.

O acoplamento entre eles € determinado pela capacidade de um neur6nio em
influenciar ou modificar o estado do outro em termos de fase através das sinapses
(CARPENTER, 1996). Embora a formulacio matemadtica que caracteriza este acoplamento
ndo seja apresentada aqui, € possivel fornecer uma descri¢do breve e suficientemente
intuitiva da dindmica do processo de interacao dos neurdnios, que pode levar a sincronia de
fase entre eles.

O neurdnio funciona como uma bateria capaz de gerar uma diferenga de potencial
entre o seu meio interno € o meio externo. Esse potencial tende a aumentar até atingir um
determinado limiar. Nesse momento, ocorre um pulso de corrente elétrica que € transmitido
através de seu axOnio para outros neurdnios por meio de suas ligacdes sindpticas e, em
seguida, o potencial cai de volta ao seu valor inicial (veja a curva da Figura 4.7(b)).

Suponha agora que os neurdnios estejam inicialmente defasados, como mostrado no
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diagrama de fases da figura. O neurdnio 1 dispara primeiro e quando ele o faz, o pulso
elétrico que ele emite é transmitido através das sinapses, fazendo com que ocorra uma
elevacao do potencial do neurdnio 2. O resultado disso € que o potencial do neurdnio 2 se
aproxima mais rapidamente do limiar, fazendo ele disparar mais rdpido, e adiantando a sua
fase. Isto €, o disparo do neurdnio 1 reduz a diferenca de fase entre ele e o neurdnio 2. Apds
alguns disparos, os neurdnios entram finalmente em fase (como mostrado na Figura 4.7(b))
tendendo a permanecer assim.

Esse € o tipo de acoplamento mais simples possivel entre 2 neurdnios.
Acoplamentos mais elaborados, utilizando sinapses inibitérias e outros artificios podem
gerar padrdes de sincronia muito mais complexos, como antifase e ritmos do tipo 1:2, 1:3.

2:3, etc.

B. Acoplamento por sinalizacao celular

Algumas células, como as amebas Dictyostelium discoideum (um dos organismos
mais estudados em biologia do desenvolvimento) (GOLDBETER, 1996), sdo capazes de
entrar em sincronia e realizar comportamentos coordenados em uma populagdo inteira. O
suporte a esta sincronizacdo estd no fato de que as células utilizam uma molécula
sinalizadora que influencia o estado da célula e de suas vizinhas, forcando a coordenagao.

A grande maioria das abordagens computacionais que tratam da modelagem da
sincronia entre osciladores genéticos se baseia na sincronizagdo de uma populacio de
células (GARCIA-OJALVO et al., 2004; GONZE et al., 2005; L1 et al., 2006). O principio
basico nesse esquema € que todas as células possuem exatamente o mesmo mecanismo de
oscilagdo e o periodo dessa oscilacio € influenciado pelo préprio sinalizador. Imagine uma
populacdo de células do mesmo tipo, todas elas com um mecanismo oscilador de dois
componentes, como o mostrado na Figura 4.3. A proteina A € a molécula sinalizadora e ela
€ capaz de atravessar livremente a membrana da célula e influenciar as células vizinhas no
ambiente. Experimentos em modelagem computacional mostraram que, dadas essas
condic¢des, todas as células da populacdo irdo sincronizar apds um certo transitério, pois a
fase de uma célula influencia diretamente a fase da outra, e o comportamento cooperativo

se torna inevitavel.
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C. Acoplamento entre osciladores intracelulares

Como dito anteriormente, os modelos computacionais que tratam de sincronia de
osciladores genéticos utilizam a abordagem intercelular, na qual o acoplamento existe
porque todas as células manipulam exatamente a mesma varidvel (a proteina sinalizadora
que pode transitar entre as membranas). Mas e dentro de uma mesma célula? Como se daria
o acoplamento entre osciladores uma vez que ndo existem osciladores idénticos? Em outras
palavras, numa abordagem populacional todos os osciladores literalmente manipulam a
mesma varidvel, mas dentro da célula ndo existem dois genes que produzem a mesma
proteina e, portanto, dois osciladores que manipulam a mesma varidvel ndo podem existir, o
que transforma o cendrio em algo qualitativamente diferente.

Segundo a hipétese considerada aqui, o processamento de informacdo dentro de
uma célula se d4 através do acoplamento entre diferentes osciladores genéticos e protéicos.
Logo, deve haver uma maneira de acoplar dois osciladores, mesmo que eles manipulem
varidveis diferentes.

O mecanismo descrito a seguir apresenta um possivel artificio para sincronizar dois
osciladores diferentes em uma mesma célula. A Figura 4.8 mostra dois osciladores
genéticos, semelhantes aos da Figura 4.3, um manipulando a concentrac¢io da proteina A e o
outro da proteina B. Cada uma dessas proteinas € capaz de reagir separadamente com uma

molécula C, formando os dimeros AC e BC.

A A"A"

Figura 4.8 Mecanismo de acoplamento entre osciladores genéticos intracelulares. A e B representam

proteinas osciladoras. C € uma molécula que reage por dimerizagdo com A ou B, formando AC e BC,
respectivamente. Os arcos representam o sentido das reagdes. Reacdes de ida sdo representadas por linhas

continuas e reagdes de volta, por linhas tracejadas.
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Para entender o funcionamento do mecanismo, suponha que os osciladores A e B
estdo inicialmente fora de fase e que ja existe uma certa concentragdo no ambiente das
moléculas C, AC e BC. A concentracdo de A entdo aumenta devido a sua oscilag@o natural,
gerando mais composto AC e reduzindo assim a quantidade de C. Como resultado, a reacio
de formacdo de BC é desequilibrada no sentido de volta. BC entdo comeca a se degradar e a
aumentar a quantidade de C e de B. Como conseqiiéncia, a fase de B é adiantada, sendo,
portanto, atraida para a fase de A. Algo semelhante pode ser esperado para 0 momento em
que a concentragio de B aumenta, sendo a fase de A atraida para a fase de B. E possivel
esperar que, apds um transitério, os osciladores entrardo em sincronia, e, dependendo dos
parametros do sistema, esta sincronia serd em fase ou anti-fase, ¢ em diferentes razdes,
como 1:2, 1:3, etc. Obviamente, o comportamento do sistema precisa ainda ser verificado
experimentalmente.

Note que o custo de implementacdo desse mecanismo € baixo, isto €, basta haver
uma mesma molécula capaz de dimerizar com outras duas, algo bastante comum dentro
duma célula. Essa solucdo ainda ndo foi considerada na literatura no contexto de

osciladores genéticos.

D. Modelo Haken-Kelso-Bunz

Uma maneira bastante conveniente de visualizar o estado de um sistema de
osciladores € através de uma superficie de energia, ou diagrama de potencial. Entretanto,
diferente das superficies de energia tradicionais para sistemas dinamicos, em que as bacias
de atragdo correspondem a estados de regime das varidveis, aqui os osciladores s@o vistos
em conjunto, e as bacias de atracdo sdo estados de sincronia entre eles.

Para isso, ao invés de analisar a fase de cada oscilador individualmente, adotaremos
uma varidvel coletiva: a fase relativa entre os osciladores, ¢@. A Figura 4.9 mostra a
superficie de energia gerada pelo modelo diditico Haken-Kelso-Bunz (HKB) (KELSO,
1995), no qual dois osciladores simétricos (idénticos) estdo acoplados e tendem a entrar em
sincronia. As equagdes do modelo ndo sdo mostradas aqui, mas perceba que os osciladores
podem coordenar tanto em antifase como em fase, sendo que a sincronia em fase € mais

estdvel por representar um minimo mais profundo. Portanto, quando exposto a ruido, por
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exemplo, o sistema pode passar espontaneamente de uma sincronia do tipo antifase para

uma do tipo fase, mas o contrario nao é esperado para niveis baixos de ruido.

Figura 4.9 Superficie de energia representando os estados de sincronia do sistema. Os circulos negros
representam os estados de equilibrio, onde o sistema apresenta sincronia. O eixo x representa a varidvel ¢, isto
€, a fase relativa entre os osciladores, e o eixo y, o valor da energia.

Agora, veja o que acontece a superficie de energia quando a for¢a de acoplamento
entre os osciladores é gradualmente reduzida, para este modelo. A Figura 4.10 ilustra esse
processo. Note que os pontos de equilibrio em antifase vao se tornando cada vez menos
estaveis (Figura 4.10(a) e (b)) até se tornarem instaveis (Figura 4.10(c) e (d)).

Cada ponto de equilibrio do sistema €, na verdade, um atrator do tipo ciclo limite no
espaco de estados, mas essa representacdo facilita a compreensdo do fendmeno de
sincronizacio entre osciladores quando uma forca de acoplamento existe entre eles. E
interessante observar também como os pardmetros do sistema determinam a conformacgao
da superficie de energia e, portanto, como o sistema tende a se comportar ao longo do
tempo.

A questdo principal aqui € compreender o que significa a sincronia entre oS
osciladores sob essa Otica e como ela pode ser representada através de uma varidvel
coletiva. Portanto, ndo importa em que substrato os osciladores estdo implementados, mas
se existe acoplamento existe interacdo, e esta interacdo vai gerar coordenacdo ou nao,
dependendo dos parametros do sistema. O tipo de coordenacdo, por sua vez, vai depender
das possibilidades existentes, dados esses parametros, e do estado inicial do sistema. Todos
os osciladores apresentados aqui podem ser analisados sob o mesmo formalismo, o que

mostra que a natureza da informagao relevante é sempre freqiiencial.
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Figura 4.10 Conformacao da superficie de energia quando a for¢a de acoplamento entre os ociladores é
reduzida gradualmente de (a) a (d). Circulos preenchidos representam pontos de equilibrio estdvel e os

circulos em branco, pontos de equilibrio instavel.

4.4. Coordenacao com o Ambiente

Supondo que o processamento de informacdo em um organismo vivo se dé como
um conjunto de osciladores acoplados de diferentes modos e capazes de, através de suas
interacoes, realizar associagdes entre estimulos e coordenar reacdes no tempo, é preciso
determinar como esse sistema interage com o ambiente de forma a retirar as informagdes
crucias a sua sobrevivéncia.

Com efeito, a subsisténcia de um sistema vivo estd associada ao ambiente. E o
ambiente que fornece o fluxo de matéria e energia necessarias para a sua integridade e para
a manutencao do seu estado de ndo-equilibrio. A hipdtese considerada aqui (assim como
também sugerida em KELSO (1995)) € que, para que a auto-organiza¢do em sistemas vivos

exista, € preciso que o sistema entre em sincronia com o ambiente. Assim, ele pode adquirir
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as informacdes necessdrias para sobreviver. No entanto, a idéia de sincronizar com o

ambiente pode ter duas facetas diferentes, e deve ser analisada com cautela.

A. Quando a informacdo do ambiente € naturalmente freqiiencial

A maneira mais imediata de compreender a sincronia com o ambiente € no caso em
que a informagdo proveniente deste € naturalmente freqiiencial. Considere, por exemplo, os
relégios circadianos. A informacdo do ambiente, neste caso, € freqiiencial, dado o periodo
de 24 horas do dia, e o organismo deve entrar em sincronia com esta informacdo para
garantir a sua subsisténcia. Quando se trata de um organismo que realiza fotossintese, por
exemplo, estar sincronizado com o periodo solar pode ser de fato determinante para a sua
integridade.

Uma vez que a subsisténcia do organismo estd associada a retirar informacdes do
ambiente e reagir de alguma forma a essas informagdes, € necessario primeiro que este
organismo se ajuste aos padrdes temporais do ambiente (que podem ser bastante
complexos). Estar em sincronia com esses padrdes significa conhecer esses padrdes; s

assim serd possivel modular uma resposta coerente a esta informacao de entrada.

B. Quando a informagio do ambiente ndo € freqiiencial

E possivel citar outras situagdes em que a informacdo do ambiente é freqiiencial
(como o caso das ondas sonoras, cujas freqiiéncias mecanicas sdo convertidas em
freqiiéncias de pulsos elétricos (BRUGGE & MERZENICH, 1973)), mas é provavel que para
sistemas vivos essa circunstiancia seja, na verdade, uma exce¢do. As respostas de um
organismo devem, sim, ser ponderadas no tempo e coordenadas com outros estimulos e
outras respostas, mas esses estimulos e respostas nem sempre possuem carater freqiiencial,
embora possuam a sua localiza¢dao no tempo.

Supondo que o processamento de informacdo de um organismo vivo € composto de
uma série de osciladores acoplados de diferentes maneiras, como € possivel entdo que esse
sistema interaja coerentemente com informacgdes de carater quantitativo, ndo-freqiiencial?

A solugdo apresentada para isto € simples. Para que haja sincronia neste caso, basta
que a informacgdo quantitativa do ambiente seja modulada de alguma forma em informacgao

freqiiencial. Ou seja, deve haver algum conversor no sistema que transforma a informagao
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do ambiente em um sinal freqiiencial. Informa¢des mais intensas seriam traduzidas em
freqiiéncias mais altas e informag¢des menos intensas em freqii€ncias mais baixas (o
contrdrio também € possivel). Para isso, deve haver a possibilidade de modular a freqiiéncia
de um oscilador baseado na intensidade da informagao de entrada.

Ha vérias outras maneiras de se modular a freqiiéncia de um oscilador. Considere o
oscilador genético de dois componentes da Figura 4.3. Para alterar a sua freqiiéncia de
oscilagdo, basta manipular qualquer uma de suas varidveis, através de, por exemplo,
reacoes que modificam a concentragdo da proteina A ou R diretamente, e proteinas
reguladoras que se ligam aos genes, alterando a taxa de sintese de proteinas.

Em neurociéncia, a idéia de modulacdo de um sinal sensorial em diferentes
freqii€éncias no sistema nervoso € bem conhecida e ja foi comprovada em vérios contextos.
Em um experimento pioneiro utilizando sapos, ADRIAN (1926) mostrou que os sensores que
monitoram o estiramento da perna desses animais produzem um sinal em freqiiéncia em
funcdo do estimulo externo (no caso, um peso que forca o estiramento do membro). A
freqiiéncia emitida pelos neurdnios varia linearmente com o aumento da carga, mas esse
efeito € saturado para cargas mais elevadas. Efeitos semelhantes foram encontrados, por
exemplo, para estimulos visuais relacionados a intensidade de sinais luminosos (HUBEL &
WIESEL, 1962).

A Figura 4.11 ilustra a proposta de interface sistema/ambiente. Nem todos os
componentes da figura precisam necessariamente estar presentes, esse € apenas um

esquema genérico.

Ambiente Sistema
Sistema
. . integrado de
Estimulo Estimulo Sinal em osiilagﬁo
externo Sensor interno freqiiéncia
— — N\ ——
Conversor

Figura 4.11 Esquema ilustrativo da interface entre o sistema e o ambiente num processo de percepgao.
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Segundo este esquema, o estimulo externo é captado pelos sensores, que
simplesmente repassam a informagao ao sistema, mas a intensidade do sinal repassado vai
depender das propriedades dos sensores. Esse estimulo interno € entdo convertido em
freqiiéncia através de um oscilador e agora se torna passivel de interpretacdo pelo sistema
como um todo, chamado aqui de sistema integrado de oscilacdo. A razdo pela qual o
conversor € separado do resto do sistema € que, dependendo da freqiiéncia do sinal que ele
produz, serd possivel que o sistema entre em sincronia com este sinal ou ndo. Entrar em

sincronia significa que o sinal influencia de alguma forma a coordenagdo do sistema como

um todo, isto é, ha transferéncia de informacao.

C. Caso de estudo 1: tato

Vamos considerar agora um caso de estudo que tenta ilustrar a dindmica desse
processo de coordenagdo com o ambiente. Serd apresentada uma possivel concepcdo da
interacao de um sistema com a informacao ambiental.

A Figura 4.12 mostra o processo de interacdo quando um organismo sensivel ao tato
¢ estimulado através do meio externo. Inicialmente (Figura 4.12(a)) uma pressao fisica €
exercida pelo ambiente sobre o organismo e este sinal é, entdo, convertido em uma
freqii€ncia de oscilagdo. No entanto, essa freqii€ncia é baixa demais e ndo é capaz de gerar
sincronia entre o sistema integrado de oscilac@o e os sensores. Nao hd, portanto, percepcao

do sinal.

(a) Ambiente Sistema
Sistema
3 Sinal em integrado de
Pressao freqiiéncia oscilagdo
— AA—— [ M—
X S
\\ \‘
\\ \\ .
Sensor/Conversor Ogcﬂador de
interface

(ndo-sincronizado)
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(b) Ambiente Sistema
Sistema
Pressao Sinal integrado de
Aumentada alterado oscilagdo
5 W %—» Influéncia/Percepgao
* x
\ \ Oscilador de
Sensor/ConversQr interface

(sincronizado)

(C) Ambiente Sistema

Sistema
integrado de
Sinal oscilacao
inal em
Pressio freqiéncia Alteracdio da freqiiéncia de
> &N oscilagdo

\
%\ Oscilador de
Sensor/ConversQr interface

(sincronizado)

Figura 4.12 Interagdo sistema/ambiente na percepgéo do tato.

Numa segunda situacdo (Figura 4.12(b)), a pressdo exercida pelo ambiente é
aumentada, fazendo entdo o sinal interno aumentar de freqiiéncia. Agora, as freqiiéncias do
sensor e do oscilador interno sdo mais compativeis, e a sincronia é possivel. Observe que o
fato de estar sincronizado causa uma alteracio no sistema, porque a sincronia €, na verdade,
um meio-termo entre a freqiiéncia de oscilacdo natural do oscilador de interface e a do sinal
gerado pelo conversor. Uma vez que had acoplamento entre essas estruturas, o estado de
equilibrio do sistema é, em geral, resultado do adiantamento da fase de um oscilador e o
atraso da fase do outro. H4, portanto, uma alteragdo na freqiiéncia original do oscilador de
interface, e essa alteracdo €, naturalmente, propagada para o resto do sistema. A partir deste
ponto, modificacdes na intensidade do sinal de entrada serdo repassados em termos de
alteracdo de freqiiéncia para o resto do sistema (hd comunicacdo constante), até que a

sincronia ndo possa mais ser mantida e a coordenagcdo seja perdida e ndo haja mais
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transferéncia de informacdo. Esta sincronia entre o sinal e o oscilador interno serd chamada,
portanto, de percepcao.

Numa terceira situagcdo (Figura 4.12(c)), a pressdo do ambiente continua a mesma
da situacdo da Figura 4.12(a), mas, devido a um estimulo interno, a freqiiéncia de oscilagdao
do oscilador de interface é alterada e, mesmo com um estimulo fraco do ambiente, a
sincronia agora se torna possivel. Esse estimulo interno pode ser resultado direto ou
indireto de um ou vdrios estimulos externos, ou, em altissimo nivel, pode ser considerado
como resultado da intencao ou deliberacdo do organismo. Em KELSO (1995) € mostrado de
forma consistente que a dindmica intencional corresponde a uma modificacdo, por meios
internos, da superficie de energia do acoplamento entre osciladores. Alterar a freqiiéncia de
um dos osciladores produz exatamente este efeito. Portanto, percepcdo, segundo esse

modelo, pode resultar tanto de um estimulo externo quanto de um estimulo interno.

D. Caso de estudo 2: quimiotaxia

O segundo caso analisado €é uma tarefa de quimiotaxia realizada por um macréfago.
O macro6fago possui sensores capazes de detectar elementos quimicos liberados por uma
bactéria, e pode se deslocar em direcdo a bactéria e fagociti-la guiado por esses estimulos
quimicos.

A Figura 4.13(a) mostra a situagdo inicial em que a bactéria estd posicionada
relativamente longe do macréfago e o estimulo que chega até ele € fraco.

g (),

~ N

2

(a) (b) (c)

Figura 4.13 Macréfago interagindo com uma bactéria. Setas indicam vetores de direcdo. (a) O sinal quimico
emitido pela bactéria é muito fraco e o macréfago ndo € capaz de notd-la. (b) A bactéria se aproxima e o sinal
quimico emitido por ela é suficientemente forte para gerar percepc¢do. (c) O macréfago reage se deslocando

em direcdo a bactéria.
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Na Figura 4.13(b), a bactéria estd mais proxima do macréfago e o estimulo é
suficiente para gerar sincronia com os osciladores internos, o que indica que o macréfago
percebe a presenca da bactéria. A seguir, na Figura 4.13(c), a bactéria se afasta do
macréfago, e o enfraquecimento do sinal tende a reduzir a freqiiéncia do oscilador interno.
Essa reducdo € repassada para o resto do sistema, modificando o seu estado interno e
modulando uma resposta em forma de deslocamento do macréfago em direcao a bactéria.
Se essa resposta for coerente, a sincronia tenderd a ser mantida, pois o deslocamento do
macréfago fara o sinal permanecer forte.

Note que a transferéncia de informagdo para o sistema € possivel por causa da
sincronia entre o estimulo em sua forma freqliencial e o oscilador de interface. O
acoplamento permite que, mesmo com modificacdes na freqii€éncia do sinal, ainda seja
possivel a sincronia, e essas modificacOes vao resultar em transferéncia de informacdo para
o restante do sistema.

Um ponto importante € que, a medida que o sinal aumenta de freqii€ncia, ou mesmo
diminui, a sincronia ndo é necessariamente perdida, mas pode ser mantida em uma outra
razdo de freqiiéncias. Portanto, no caso da aproximacdo do macréfago, no momento em que
a sincronia € estabelecida ela pode ser do tipo 1:5, e a medida que o sinal aumenta a razao
pode eventualmente se estabilizar em 1:3. Essa mudanca discreta € transferida ao sistema.
Ainda assim, a medida que a freqiiéncia aumenta e a razao ¢ mantida, o fato de modificar
continuamente a freqiiéncia do oscilador de interface pode resultar em modificacdes
discretas, em termos de razdo de sincronia, em outras partes do sistema que estdo acopladas
indiretamente a este oscilador, caracterizando, portanto, mudancas de estado do sistema. Se
a freqiiéncia do sinal atinge uma faixa em que a sincronia nao é mais possivel, a relagao de
fases entre o oscilador de interface e o sinal se torna cadtica, e ndo hd mais coordenagdo

(KELSO, 1995).
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E. Percebendo o mundo

Para resumir como se da no organismo a percep¢ao do mundo através dos sensores
(uma propriedade que € traduzida muito bem pela palavra em inglés situatedness) considere
a Figura 4.14.

Esse esquema supde a existéncia de duas interfaces, uma que separa o ambiente do
meio interno, mediada pelos sensores e conversores, € uma que separa as informacodes do
ambiente e o funcionamento do sistema como um todo. Obviamente, essa segunda interface
ndo precisa existir realmente; tudo o que € interno € componente do sistema. A separagao ¢
esquematizada aqui apenas para ilustrar o fato de que a informac¢do ambiental pode estar
influenciando ou nio o sistema através de sincronia. A informacdo dos sensores pode,
inclusive, estar em sincronia com os osciladores de interface, mas pode estar sendo barrada

num nivel mais interno da cadeia de acoplamentos.

Ambiente
Sistema @
____________ Acoplamento
g —_— % sincronizado
Sistema
_% integrado de
oscilacdo

. Osciladores de

% interface

Sensores/Conversores

Figura 4.14 Esquema ilustrativo da interface entre sistema e ambiente.

Portanto, em relacdo a capacidade de percep¢dao do ambiente, a complexidade do

sistema esta relacionada ao numero de variaveis sendo monitoradas, a variabilidade em

106



freqiiéncia que cada um dos sinais pode assumir, e a capacidade do sistema em se manter
em sincronia com esses sinais mesmo que eles variem (se adaptando as suas mudancas),
seja passivamente, por meios internos apenas, ou ativamente, através de acgdes que

modifiquem o meio.

4.5. Processamento de Informacao

Vimos como ¢é feita a interagdo do sistema com o ambiente segundo o modelo
proposto. Agora vamos olhar mais de perto o processamento de informagdo em si, e como €
constituido o sistema integrado de oscilacao.

Um organismo deve ser capaz de realizar tarefas complexas através da cooperacao
de seus osciladores, e grande parte dessas tarefas deve ocorrer em paralelo. Como as tarefas
diferem em sua natureza, cada uma vai ter o seu ritmo particular. Portanto, por mais que
consideremos um sistema em sincronia, € preciso haver diversidade nessa sincronia, € a
organizacdo do sistema deve permitir isso. Ademais, essas tarefas realizadas por meio de
estruturas de baixo nivel devem, também, ser passiveis de serem coordenadas em alto nivel,
gerando assim atividades mais complexas ainda.

Outro ponto a ser considerado € que a flexibilidade dos osciladores é geralmente
limitada. Cada oscilador possui uma freqiiéncia natural, mas através do seu acoplamento
deve ser possivel gerar freqiiéncias completamente novas para garantir flexibilidade ao

sistema.

A. Estrutura da coordenacgao

Considere um oscilador genético do tipo mostrado na Figura 4.3. A dindmica desse
sistema mostra que cada uma de suas varidveis serd um oscilador, e ndo s6 a proteina A.
Além disso, qualquer produto de uma reacdo que envolva uma dessas varidveis também
serd um oscilador em potencial. Imagine, por exemplo, uma proteina B que se liga a
proteina A. O dimero resultante, AB, também vai oscilar junto com a varidvel A. Isso vai
alterar a freqiiéncia natural do oscilador, e se esse sistema em conjunto vai gerar um
comportamento oscilatério coordenado ou ndo, vai depender dos seus parametros. Agora,

considere que uma outra proteina se liga a AB, formando ABC. Novamente, € possivel que
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o comportamento gerado seja coordenado, e isso vai depender dos pardmetros, mas a
probabilidade de que esse acoplamento em seqiiéncia gere coordenac¢do se torna mais
restrita ainda. E esse efeito pode ser generalizado para mais rea¢des acopladas em cadeia.

Dai € possivel levantar dois pontos importantes, para o caso das redes gé€nicas e
protéicas:

1) Nem todos os componentes do sistema precisam ser necessariamente osciladores
para realizar comportamento periddico, embora os osciladores sejam necessdrios
como for¢a motora;

2) Muitos acoplamentos em seqiiéncia dificilmente vo gerar coordenagdo. E preciso
uma estrutura mais adequada.

Considere agora a seguinte proposta de estrutura (Figura 4.15), onde vdrios
osciladores estdo acoplados com razdes variadas. Essa estrutura estd de acordo com as
estruturas modulares mapeadas em redes protéicas (RAVASZ et al., 2002). Nao h4 na figura

distincdo entre o que sdo realmente osciladores e o que sdo proteinas ligadas a esses

osciladores através de reacdes bioquimicas.

Figura 4.15 Estrutura de uma rede de acoplamentos de osciladores protéicos em sincronia. Cada né da rede
corresponde a uma proteina (varidvel osciladora). Os nimeros correspondem as razdes de freqiiéncia dos
acoplamentos.

Essa estrutura radial tende a ser mais estdvel que osciladores simplesmente
acoplados em série, pois a sincronia entre dois osciladores reforca a periodicidade e,
portanto, as outras sincronias. Além disso, ela permite diversidade de razdes de freqiiéncia,

enquanto uma estrutura em seqiiéncia seria muito limitada nesses termos. Embora possa ser
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dificil conceber varios osciladores operando em perfeita sincronia, é aceitdvel que eles
estejam trabalhando em coordenacdo relativa, um conceito que serd descrito na préxima
subsecdo e que consiste num regime muito mais flexivel. Obviamente, as propriedades
sugeridas para esta estrutura, embora aparentemente intuitivas, requerem comprovacao
experimental.

Repare para o detalhe na figura de que dois osciladores da periferia estdo
conectados entre si. Esse acoplamento reforca a estabilidade da estrutura, mas note que ele
nem sempre vai ser possivel, vai depender das razdes de freqii€éncia em que eles estdo
sincronizados com o oscilador central. Como resultado dessa estrutura, todo o conjunto
pulsa num mesmo ritmo. Embora cada um dos osciladores possua uma razao de freqiiéncia
particular, todos eles oscilam em fungdo do oscilador central. E ele quem dita o ritmo e, ao
mesmo tempo, seu ritmo € ditado pelo conjunto de osciladores acoplados a ele.

Agora, considere a Figura 4.16, onde uma rede maior, mas com uma estrutura

coerente com a da Figura 4.15, € apresentada.

Figura 4.16 Rede de osciladores acoplados. Circulos tracejados destacam médulos funcionais. Setas indicam

interacdo com o ambiente por meio de sensores ou atuadores.
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Nessa rede, os circulos em tracejado destacam os médulos funcionais. Eles possuem
uma estrutura semelhante a da Figura 4.15. Cada um desses médulos realiza uma operagao
especifica através da coordenagdo da atuacao de proteinas. Cada um deles pulsa num ritmo
diferente e a coordenacgdo entre eles € regida pelo oscilador central (e, a0 mesmo tempo, a
freqiiéncia do oscilador central € regida por eles). Com isso, a coordenacdo em baixo nivel
acaba por gerar coordenacdo em alto nivel, pois cada médulo como um todo se tornou um
oscilador. Através do oscilador (ou moddulo) central esses mddulos podem entrar em
sincronia entre si ou ndo, e com variadas razdes de freqiiéncia. Assim, € possivel coordenar
tarefas muito complexas através do mesmo mecanismo que coordena tarefas simples, e a
complexidade cresce 2 medida que a quantidade de niveis hierdrquicos’ cresce também. Em
um outro nivel, toda essa rede pode ser considerada como um novo moddulo oscilador. A
estrutura fractal, hierdrquica modular, encontrada nos mapas de estrutura de rede de
sistemas vivos (BARABASI, 2002), cabe perfeitamente aqui.

As setas na figura representam interacdo com o ambiente através de sensores e
atuadores. Podemos agora conectar essa estrutura com a da Figura 4.14. A rede mostrada
aqui € o sistema integrado de oscilag@o e as proteinas associadas a setas sdo os osciladores
de interface. Através da interacdo com o ambiente, a freqii€éncia desses osciladores tende a
se modificar e isso pode resultar numa mudanga das razdes de sincronia de outros
osciladores do médulo ou até dessincronizacdo. Isso, eventualmente, pode alterar a
freqiiéncia do moddulo inteiro e culminar numa alteracdo global no sistema. Assim,
modificacdes locais podem afetar todo o sistema.

Portanto, nesse sistema idealizado as relagdes de sincronia estdo se alterando o
tempo todo. Mddulos podem operar em conjunto ou nao, assim como as proteinas,
dependendo do instante € em funcdo dos estimulos externos, mesmo que indiretamente.
Alids, quanto mais alto o nivel hierdrquico, mais indiretas serdo as influéncias externas, e a
mudanca das relacdes de sincronia nos niveis mais altos assumird uma conotagao quase que

autdnoma.

7 A estrutura é hierarquica no sentido de que um conjunto de elementos em um nivel inferior forma um nivel
superior, e um conjunto desses elementos de nivel superior forma um nivel mais elevado ainda, e assim
sucessivamente. A estrutura € chamada hierdrquica modular, pois um mdédulo é formado por varios médulos
menores que, por sua vez, sao formados por médulos menores ainda. Devido a esta auto-similaridade, essa
estrutura € chamada também de fractal.
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Nesse ponto € interessante formalizar dois conceitos que estdo sendo tratados aqui:

» Dindmica de primeiro nivel: Diz respeito a dinamica de interacdo de osciladores
acoplados e seus estados de sincronia ou néo.

» Dindmica de segundo nivel: Refere-se a como as relacdes de sincronia (dindmica de
primeiro nivel) se alteram ao longo do tempo; € uma meta-dindmica que descreve a
evolucao do sistema.

A 1déia de médulos e sub-mdédulos em sincronia no cérebro é conhecida na literatura
de neurociéncia (SINGER & GRAY, 1995; ENGEL et al., 1997). Ha evidéncias de que a
sincronia entre diversos moddulos prové uma forma de cooperacdo na qual vérias
caracteristicas sdo associadas a um mesmo estimulo. Essa nocdo estd de acordo com a

proposta apresentada acima.

B. Modulando freqii€ncias

Nesta sec¢do, uma possivel solu¢do para gerar freqii€ncias completamente novas a
partir de osciladores de flexibilidade limitada € apresentada. Mas antes de ir direto a
proposta desse mecanismo, € necessdrio introduzir o conceito de coordenagio relativa.

Coordenacdo relativa é um fendmeno pouco estudado e € vista como uma solucao
encontrada pela natureza para realizar sincronia quando os osciladores envolvidos sao
assimétricos. Considere o seguinte exemplo. Imagine dois adultos andando e conversando
ao mesmo tempo. Dado que o tamanho de suas passadas ¢ aproximadamente a mesma, ¢
bem provdvel que esses adultos caminhem em perfeita sincronia de seus passos. No
entanto, quando um adulto caminha enquanto conversa com uma crian¢a, ambos também
tenderdo a andar em sincronia, mas dado que as passadas diferem bastante, a criancga
algumas vezes terd de dar dois passos ao invés de um sé, de forma a acompanhar o adulto e
manter a sincronia. Esse fendmeno caracterizado pela sincronia em grande parte do tempo,
e perda da sincronia e sua retomada rapida, é o que chamamos coordenagao relativa.

Os diagramas de potencial para um sistema assimétrico segundo o modelo HKB,
discutido anteriormente, ilustram esse fendOmeno com mais clareza. A Figura 4.17 mostra a
curva de potencial do sistema HKB quando a assimetria dos osciladores cresce

gradualmente.
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Veja que a assimetria distorce a curva de potencial, tornando a sincronia em uma
das possiveis antifases mais estdvel e a outra menos estdvel (Figura 4.17(a)). Quando a
assimetria aumenta, os pontos de equilibrio em antifase acabam por se tornar instaveis
(Figura 4.17(b)). O mesmo acontece para o ponto de equilibrio em fase, na Figura 4.17(c), e
agora os pontos de equilibrio em antifase desaparecem. Na Figura 4.17(d), ndo hd mais
pontos de equilibrio.

Considere agora uma esfera rolando no eixo @ com velocidade constante sobre a
curva de potencial da Figura 4.17(d). Embora nao haja mais pontos de equilibrio, é natural
supor que a esfera vai descer rapidamente e atrasar a sua descida quando se aproxima de
@ =0, pois essa regido da curva € relativamente plana. Se esta esfera representa o estado do
sistema, este atraso significa que o sistema estd em quase-sincronia. A esfera continua a
rolar e quando chega ao final da curva retorna ao ponto de inicio, pois a curva se repete a

partir desse ponto.

(a) (b)

© (@

Figura 4.17 Curva de potencial para osciladores assimétricos acoplados. A assimetria dos osciladores
aumenta gradualmente de (a) a (d). Circulos preenchidos representam pontos de equilibrio estdvel e os

circulos em branco, pontos de equilibrio instavel.
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A dindmica do sistema € entdo caracterizada por momentos duradouros de quase-
sincronia ¢ momentos rapidos de dessincronia, em que a relacdo de fases adianta em T.
Esse tipo de efeito, proprio da coordenacdo relativa, ¢ chamado intermiténcia. A Figura
4.18, a seguir, d4 uma outra ilustracdo do comportamento intermitente para 0 mesmo
sistema.

Hé outras maneiras que podem ser empregadas para ilustrar o comportamento
intermitente, mas a descri¢do fornecida até agora ja € suficiente para concebermos nosso
mecanismo de produgdo de novas freqii€ncias.

Mais uma vez, a solucdo apresentada aqui € bastante simples. Suponha que cada um
dos osciladores assimétricos é um oscilador genético, modulando o comportamento das
proteinas A e B, respectivamente. Considere agora uma proteina C, produzida por um gene
que depende da presenca simultanea das proteinas reguladoras A e B para estar ativo, e que
tanto a producdo quanto a degradacdo de C tém constantes de tempo grandes em relacdo a
A e B. Logo, se repararmos na Figura 4.18, a freqiiéncia de C (o novo oscilador)
corresponderd a freqiiéncia dos platos de intermiténcia. Se considerarmos que a freqii€ncia
de oscilacio médxima e minima dos osciladores individuais é limitada, temos entdo a
implementacio de um oscilador com uma freqii€ncia nova que pode sair dessa faixa. Se a
freqiiéncia de A e B for tal que, durante o platd eles oscilem por periodos completos vérias
vezes, a freqiiéncia de C pode assumir um valor bem mais baixo que as de A e B. Além
disso, a freqiiéncia de C pode ser modulada de forma continua dependendo do estado do
sistema de acoplamento entre A e B, em relagdo ao ponto de equilibrio, isto é, de acordo
com a largura dos platds. Essa solucdo aumenta a flexibilidade do sistema de osciladores e
ndo foi proposta na literatura ainda no contexto de osciladores genéticos.

Outra possivel propriedade desse mecanismo € que ele pode ser utilizado para ativar
ou desativar médulos funcionais. Suponha que o oscilador central de um médulo funcional
¢ justamente regido pela proteina C. Se, por algum motivo, a coordenacao relativa entre A e
B for interrompida, a proteina C ndo serd mais produzida, e o médulo pode simplesmente

perder a sua dindmica ou o seu funcionamento coerente.
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Figura 4.18 Comportamento intermitente da relagdo de fases para o sistema HKB assimétrico. Os platds
correspondem aos momentos em que os osciladores estdo praticamente em fase. Em (a) o sistema estd mais

préximo a um ponto de equilibrio estavel do que em (b).

4.6. Discussao

A concepg¢do apresentada neste capitulo € inédita no contexto de redes gé€nicas, mas
se mostra bastante coerente com observacdes na linha de neurociéncia. Ainda nesta ultima,
a idéia de uma estrutura hierarquica de médulos osciladores € nova, e prové uma explicagdao
funcional ndo s6 para os fendmenos de sincronia observados em regides do cérebro, mas
também para como as operagdes sdo coordenadas no cérebro como um todo. Obviamente,
nao é escopo desse trabalho se aprofundar nesse mérito. Portanto, deixemos essa discussao
para os especialistas em neurociéncia e ciéncias cognitivas.

E interessante perceber também que a estrutura fractal emerge naturalmente do
principio de funcionamento do sistema idealizado acima, e esse ¢ um ponto importante,
pois ainda nao se sabe qual a relacdo entre esse tipo especifico de estrutura e a dindmica

interna dos sistemas vivos.
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A principal dificuldade encontrada na elaboracdo das idéias propostas foi a
incipiéncia da linha de pesquisa em acoplamento de osciladores bioldgicos. Quase nao ha
na literatura pesquisas envolvendo acoplamento de multiplos osciladores assimétricos (LI et
al., 2006), e ndo foi possivel encontrar nenhum estudo envolvendo razdes de acoplamento
variadas ou coordenagdo relativa, ou que explore arquiteturas de rede variadas. As
principais referéncias nessa linha sdo (ABBOTT & VAN VREESWIK, 1993; GERSTNER et 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 pode ser visto como uma linha de pesquisa

bastante promissora e que deve ser considerada como perspectiva futura de investigacao.
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Capitulo 5

Conclusao

Esta dissertagdo tratou das redes génicas e protéicas sob trés perspectivas
alternativas. No entanto, essas trés vertentes de andlise sdo complementares € podem ser
consideradas em conjunto no estudo do funcionamento das redes génicas. A proposta de
ferramentas computacionais capazes de inferir estruturas a partir de dados de expressao €
fundamental para mapear as interacdes gé€nicas e ter acesso as cadeias de relagdes causais
responsaveis pelos fendmenos celulares de interesse. Modelagens computacionais também
sdo requeridas para simular o funcionamento de um sistema regulador sob condi¢des
desejadas. Simulagdes computacionais permitem a manipulagcdo arbitraria do sistema e de
suas condi¢des iniciais, ampliando o escopo de possiveis investigacdoes. Por fim, o
desenvolvimento de outras dreas na linha de sistemas biolégicos tem mostrado que as
visdes tradicionais empregadas no estudo do funcionamento desses sistemas € insuficiente
para explicar a complexidade dos organismos vivos e a sua maneira de realizar
processamento de informagao. Nesse sentido, novas visdes que levem em consideracao os

resultados mais recentes da ci€éncia moderna devem ser exploradas.

5.1. Consideracoes Finais

A seguir, sdo resumidas as principais contribuicdes deste trabalho:

* Proposta de uma metodologia para a reconstru¢do de redes génicas a partir de dados
de expressao. Diferente das abordagens mais empregadas, o método proposto utiliza
redes bayesianas continuas e € especialmente projetado para conjuntos de dados
reduzidos e bastante ruidosos. Neste sentido, a proposta é considerada inovadora,
pois os conjuntos de dados de expressdo gé€nica sdo em geral muito reduzidos, em
relacdo a complexidade da tarefa de identificacio de sistemas envolvida, e as
técnicas tradicionais ndo sdo adequadas para trabalhar nessas condi¢des. Essa

capacidade de lidar com recursos limitados € atingida por meio de um novo método
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de estimacdo de densidade para dominios continuos, que d4 prioridade a
generalizacdo, ao invés de especificidade quando os dados disponiveis sao
limitados.

Proposta de um modelo conexionista para redes génicas, ¢ uma metodologia
evolutiva de sintese de redes que sdo capazes de resolver tarefas dindmicas. O
conjunto “modelo” mais “procedimento evolutivo” conduz as chamadas redes
génicas artificiais, e a abordagem se aproxima bastante do formalismo conexionista
de redes neurais artificiais, embora possua caracteristicas particulares que a
diferenciam deste. A proposta de modelagem conexionista é inovadora na linha de
modelagem de redes génicas. As redes gé€nicas obtidas para a resolucdo do
problema de quimiotaxia virtual foram analisadas considerando a relagdo entre a
dindmica e estrutura, mostrando que essas duas caracteristicas devem ser
consideradas em conjunto. As redes génicas artificiais, da forma como foram
propostas aqui, apresentaram um grande potencial a ser explorado tanto como
ferramenta de resolucdo de problemas como laboratério virtual para o estudo do
funcionamento das redes de organismos naturais.

Proposta de uma nova Otica para o estudo das redes génicas, na qual o
processamento de informagdo celular é realizado por meio de um conjunto de
osciladores acoplados em diferentes modos de sincronia. Estudos em neurociéncia
tém mostrado que o formalismo classico de redes neurais artificiais ndo é adequado
para explicar como se dd o processo de coordenacdo no cérebro. Como as redes
génicas artificiais se assemelham bastante as redes neurais artificiais, é possivel
esperar que elas também sejam insuficientes para explicar efeitos coordenados na
célula. Sendo assim, € necessdrio explorar possibilidades alternativas de
investigacgdo, e as novas evidéncias e teorias que tém sido empregadas no estudo do
cérebro podem ser de grande ajuda nesse processo. Nesse sentido, a proposta de
discussao apresentada € inovadora, se diferenciando significativamente das linhas

tradicionais de estudo em redes génicas.
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5.2. Perspectivas Futuras

Todas as propostas apresentadas nesta dissertacdo abrem muitas possibilidades de
investigacdo futura. Para a ferramenta de inferéncia de redes génicas, a extensdo mais
imediata é o emprego de heuristicas de busca mais eficientes no processo de otimizacdo da
estrutura das redes bayesianas. Os resultados deixaram claro que o algoritmo Hill climbing
ndo é adequado para essa tarefa, mesmo contrariando o que tem sido afirmado na literatura,
e deve ser possivel melhorar o desempenho da ferramenta proposta através do uso de
métodos de busca capazes de evitar minimos locais.

No caso das redes génicas artificiais, muito ainda pode ser feito. Extensdes simples,
como adicionar mais reagdes ao modelo, podem ser realizadas sem grande dificuldade.
Outra possibilidade interessante € tentar evoluir redes génicas para problemas mais
realistas. O préprio caso da quimiotaxia pode ser estudado, utilizando-se uma formulagdo
mais real para o problema. Dessa forma, é possivel comparar diversas estruturas
alternativas com a estrutura de quimiotaxia conhecida em bactérias reais, e tentar extrair
caracteristicas essenciais do sistema. E possivel também explorar a técnica como
ferramenta de engenharia para a resolugao de problemas. As redes génicas artificiais podem
fundar um novo campo na linha de aprendizado de mdaquina (ao lado das redes neurais
artificiais e sistemas imunoldgicos artificiais, por exemplo), e serem empregadas em tarefas
de controle, robdtica autbnoma, ou até como técnicas de mineragdo de dados, como em
clusterizagdo, regressao e predi¢ao de séries temporais.

Por fim, a proposta de uma rede génica como um conjunto de osciladores
coordenados em uma estrutura fractal traz uma perspectiva inteiramente nova para o estudo
das redes génicas. A partir de conhecimentos em osciladores bioldgicos e conceitos de
neurociéncia e teoria de sistemas complexos ja formalizados, foi possivel promover uma
visdo bastante ampla com algumas hipdteses simples, indicando que a idéia se mostra
promissora. Embora o estudo na linha de osciladores bioldgicos acoplados esteja em
ascensdo, ainda ndo houve um debate consistente sobre as possiveis formas de codificagao
da informacdo em uma rede génica, assim como ha na neurociéncia sobre a codificagao da
informacao no cérebro, na qual o comportamento oscilatdrio tem papel determinante. Logo,
a proposta apresentada no Capitulo 4 pode ser interpretada como uma tentativa inicial de

promover esse debate.
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Apéndice

Analise Experimental das Redes Bayesianas

Este apéndice apresenta os resultados de testes experimentais realizados com redes
bayesianas na tarefa de aprendizado de estrutura utilizando uma varia¢do do algoritmo K2
(COOPER & HERSKOVITS, 1992) como heuristica de busca e a médxima verossimilhanca
como critério de avaliacdo. Todos os testes se basearam na capacidade do sistema em
reproduzir uma rede bayesiana pré-definida através de amostragens produzidas por esta
rede. Em outras palavras, uma rede bayesiana € utilizada como modelo para produzir uma
determinada amostragem e, através desta amostragem, o sistema de inferéncia deve ser
capaz de reproduzir a mesma rede. A andlise realizada aqui tem multiplos propdsitos:

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

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

3) Analisar o impacto da complexidade dos modelos a serem inferidos na tarefa de
recuperacgao das redes originais;

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

Como resultado dessas andlises, espera-se adquirir uma nocao intuitiva e pratica do
potencial das redes bayesianas na tarefa de inferéncia de estrutura de redes e das
dificuldades que podem ser encontradas ao longo desse processo. Para isso, a configuragcao
do algoritmo para os experimentos realizados serd propositadamente padrio, isto €, nao
serdo consideradas maiores sofisticagdes relativas a heuristica de busca e ao critério de
avaliacdo empregados.

As Secdes A.2.1 e A.2.2 deste apéndice trazem introducdes sobre o algoritmo K2 e
o critério de maxima verossimilhanca, respectivamente. A Se¢do A.2.3 avalia a capacidade
do sistema em reproduzir a rede original em funcio da quantidade de amostras disponiveis

e a Secdo A.2.4 investiga o potencial do algoritmo de busca para encontrar a distribui¢ao
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observada nas amostras, isto €, a sua capacidade de maximizar a verossimilhanca. Por fim,
a Se¢do A.2.5 apresenta um balanco das conclusdes obtidas ao longo dos experimentos e
discorre sobre a utilidade pratica das redes bayesianas como ferramentas de inferéncia de

relagdes causais entre variaveis.

A. 2.1 Heuristica de Busca

O algoritmo K2 (COOPER & HERSKOVITS, 1992) de inferéncia de redes bayesianas
funciona de forma bastante simples. Ele faz uma busca “gulosa” no espaco de possiveis
estruturas de rede, a procura daquela que maximiza um determinado critério de qualidade
(no caso, a verossimilhanca, que serd discutida na préxima sec¢ao).

Na variacdo do algoritmo considerada aqui (e também empregada em FRIEDMAN et
al. (1999)), inicia-se com uma rede sem conexdes, isto é, consideram-se as variaveis
totalmente independentes umas das outras, e avalia-se a qualidade da rede em relacdo a
uma dada amostragem. O préximo passo consiste em adicionar um arco a estrutura.
Testam-se todas as possiveis estruturas que contém apenas um arco, avaliando cada uma, e
armazenando aquela que maximiza o critério de qualidade. Se a rede com uma conexao
apresentar maior qualidade que a rede sem conexoes, a nova rede substitui a anterior. A
partir dai, o processo se repete considerando agora redes com duas conexdes. Se a rede com
duas conexdes for melhor que a rede com uma conexado, aquela substitui esta. E assim
sucessivamente, até que uma rede com uma conexdo a mais nao seja capaz de aumentar o
valor do critério de qualidade. Fica-se com a rede anterior, de maior qualidade, e a busca €

finalizada.

A.2.2 Verossimilhanca como Critério de Qualidade

A verossimilhanca € uma medida estatistica que estima a probabilidade de um
determinado modelo reproduzir um conjunto de amostras observado. Ou seja, ela mede o
quanto a densidade de probabilidade representada pelo modelo se aproxima da distribui¢do
apresentada nos dados. Esta é uma medida bastante utilizada como critério de sele¢do de
modelos (uma rede bayesiana é um modelo) quando ndo se possui nenhum conhecimento a

priori, isto é, a tnica informacao disponivel a respeito do problema sao as amostras.
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Porém, a verossimilhanca possui algumas desvantagens. Primeiramente, ndo ha
compromisso com a manutengdo de simplicidade; muito pelo contrario, ela vai exatamente
contra o principio da “navalha de Occam” (JACQUETT, 1994). Entre dois modelos que
expliquem os dados de maneira semelhante (isto €, com verossimilhancas
aproximadamente iguais), o critério de mdxima verossimilhanca tenderd a escolher sempre
aquele modelo de maior complexidade.

Como conseqiiéncia disso, vem o segundo problema: o modelo se torna
excessivamente susceptivel a qualidade do conjunto amostral. Segundo a mdéxima
verossimilhanga, o modelo deve possuir quantas varidveis forem necessdrias para melhor se
adequar aos dados observados. Isto, porém, o torna muito especifico para aqueles dados.
Caso as amostras se distanciem ligeiramente da distribui¢do verdadeira — e isto geralmente
vai ocorrer — a capacidade de previsio do modelo se torna bastante comprometida. O
modelo se torna pouco tolerante ao ruido inerente a caracteristica probabilistica da
amostragem. Se ganha em especificidade, mas perde-se muito em generalidade.

Em outras palavras, a maxima verossimilhan¢a evidencia um dilema ingrato
envolvendo selecao de modelos: ao aumentar a especificidade do modelo, reduzindo assim
o bias, o critério termina por aumentar, como conseqiiéncia inevitivel, a sua
susceptibilidade ao ruido (variancia). (Veja bias x variance dilemma em FORSTER (2000) e
GEMAN et al. (1992).)

Uma solu¢do mais adequada seria escolher um modelo cuja complexidade
representa o ponto 6timo entre bias e variancia, isto €, um ponto onde ndo € possivel
reduzir um sem aumentar o outro. Esta discussdo, no entanto, ndo é o foco principal deste
apéndice. O leitor interessado deve se referir a literatura sobre selecio de modelos, onde
esta questdo € bastante debatida (FORSTER, 2000).

E possivel encontrar na literatura critérios que procuram amenizar o problema da
maxima verossimilhanca. Os critérios BIC (Bayesian Information Criterion) (SCHWARTZ,
1978) e AIC (Akaike Information Criterion) (AKAIKE, 1974), por exemplo, sao medidas de
qualidade bastante adotadas que introduzem um coeficiente de penalizacdo da
complexidade em conjunto com a verossimilhanga no calculo da qualidade do modelo. O
resultado geralmente é mais interessante na pratica do que o obtido com a méixima

verossimilhanca.
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A.2.3 Descobrindo a Estrutura da Rede Original

Este experimento consiste em avaliar a capacidade do sistema em descobrir a

2.

estrutura original de uma rede bayesiana em funcdo do tamanho da amostragem. E
importante observar que o tamanho do conjunto amostral em si ndo € a varidvel mais
relevante aqui. O objetivo principal € avaliar o potencial da metodologia empregada em
funcdo do nivel de representatividade dos dados. Entretanto, dada a caracteristica
probabilistica das amostras, a maneira mais direta de se obter amostras de maior
representatividade €, logicamente, aumentando o nimero de amostras. Quanto maior o
tamanho da amostragem, maior tende a ser a sua representatividade, de maneira assintética.
Assim, tendo infinitas amostras, a densidade de probabilidade dos dados é exatamente a

densidade de probabilidade do modelo original.

Experimento 1: Heckerman et al. (1997)

Este experimento é reproduzido de (HECKERMAN, 1997). Ele evidencia de forma
bastante ilustrativa a dependéncia da rede obtida em relagdo ao tamanho do conjunto de
dados. Partindo-se da rede da Figura 6.1, onde sdo mostradas também as tabelas de
probabilidade condicional de cada varidvel, foram geradas amostras a serem apresentadas
ao algoritmo K2. A figura ilustra as varidveis v; € v, como bindrias e independentes, e seus
valores sdo determinados de acordo com suas respectivas tabelas de probabilidade
condicional. J4 a varidvel v; € uma varidvel dependente. Seu valor € determinado apds v; e
v, serem dados, e de acordo com a sua tabela de probabilidade condicional. Por exemplo, se
v; for 1 e v, também for 1, entdo v; terd probabilidade 0,190 de assumir 1 e 0,810 de
assumir 2. Sendo assim, a probabilidade de se obter, por exemplo, v; =1, v, =1ev3=2¢

p(vi = Dxp(v2 = 1) xp(v3 = 2) = 0,660x0,430x0,810 = 0,230.
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Figura 6.1 Rede bayesiana utilizada como modelo no experimento 1. Exemplo reproduzido de HECKERMAN
(1997).

Como salientado anteriormente, o objetivo € observar se o sistema consegue
convergir para a rede original partindo apenas dos dados. Cinco casos foram testados: 150,
250, 500, 1000 e 2000 amostras. Para cada situag@o, 20 conjuntos diferentes com 0 mesmo
nimero de amostras foram gerados. Os resultados sdo mostrados na Tabela 6.1. Apenas a
relacdo entre as varidveis 1 e 3 foi avaliada no experimento, pois a relacdo entre as
varidveis 2 e 3 € identificada corretamente pelo sistema com facilidade.

Tabela 6.1 Resultados do experimento 1. A tabela mostra as probabilidades de a varidvel v; causar v;e de v; e

v; estarem relacionadas apds 20 execugdes do algoritmo K2 para cada situagéo.

p(v; causa v; ou v;3
N¢ de amostras p(v; causa v;)
causa v;)

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 varia com o nimero de amostras.
Como discutido na Secdo A.2.2, esta relacdo ja era esperada, pois a medida que o nimero
de amostras aumenta, mais proxima a verossimilhanca se torna da verdade. Quando 500
amostras sdo utilizadas, € possivel perceber que a relacdo de dependéncia entre as varidveis
ja se torna bem evidente, com 85% de probabilidade, porém nao ha distingdo clara de que
vi causa v3. Apenas a partir de 1.000 amostras o algoritmo € capaz de identificar

corretamente a relacao de causalidade.
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Este exemplo traz a tona uma questdo importante. Para um problema tdo simples
como este, sdo necessarias pelo menos 1.000 amostras para descobrir a estrutura original da
rede. Isso € inaceitdvel sob praticamente quaisquer circunstancias em problemas reais.
Quase sempre um numero tdo elevado de amostras em relacdo ao de varidveis ndo estd
disponivel. O problema tende a se tornar ainda mais critico quando o nimero de varidveis é
aumentado. Segundo o principio da “maldicdo da dimensionalidade” (BELLMAN, 1961), o
nimero de amostras necessdrias para resolver um problema deste tipo aumenta
exponencialmente com o nimero de varidveis. Ora, esta conclusdao parece simplesmente
eliminar qualquer esperanca de recuperar a estrutura verdadeira das relacOes causais em
problemas complexos de mundo real, a exemplo da recuperacao de redes génicas (GEARD,
2004), onde o numero de varidveis tende a ser grande e a quantidade de amostras €
limitada.

No entanto, em situagdes em que nenhum conhecimento a priori estd disponivel,
qualquer informacdo, mesmo que imprecisa, € considerada de grande relevancia. Veja que
com 500 amostras € possivel descobrir que existe uma forte relacdo de causalidade entre as
varidveis, mesmo que o sentido da relacao ndo esteja definido. Infelizmente, essa condi¢dao
ndo ajuda muito. 500 amostras € ainda um ndmero muito alto, visto que estd se
considerando aqui um ndmero reduzido de varidveis. Passa-se de uma situacdo
“extremamente dificil” para uma “muito dificil”, o que ndo € de grande valia.

A despeito da aparente dramaticidade da questdo exposta acima, cabe lembrar que a
relacdo entre as varidveis v, e v; € facilmente percebivel pelo algoritmo, como descrito
anteriormente. Mais uma vez, quando nenhum conhecimento a priori é sabido, ter certeza
da relacdo de causalidade entre um subconjunto de varidveis pode ser considerado de

extrema importancia, o que faz da técnica uma ferramenta qtil.

Experimento 2: Exemplo classico da chuva

Este ¢ um exemplo cldssico da literatura. A rede bayesiana consiste de 4 varidveis
bindrias, onde 1 significa ndo e 2 significa sim. A estrutura da rede e o significado
lingiiistico das varidveis sdo mostrados na Figura 6.2. Veja que todas as varidveis sdao
bindrias e que a varidvel v; (nublado) é a unica varidvel independente. As varidveis v,

(regador) e v; (chuva) dependem apenas de v;, e a varidvel v4 (grama molhada) depende
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simultaneamente de v, e v3; e, como conseqiiéncia, indiretamente de v; também. Sendo
assim, para determinar o valor da variavel v, € preciso saber antes todas as outras varidveis.
Por exemplo, se v; = 1, v, tem igual probabilidade (0,5) de assumir 1 ou 2. A varidvel v3,
por sua vez, tem 0,8 de probabilidade de assumir 1 e 0,2 de assumir 2. Uma vez
determinados v, e v;, podemos determinar agora v,. Digamos que v; = 1 e vz = 2, logo vy
terd 0,1 de chance de assumir 1 e 0,9 de assumir 2. Em termos de significado lingiiistico, se
o céu estd nublado (v; = 2), se eu ndo usei o regador (v2 = 1) e se choveu (v; = 2) entdo a

probabilidade de que a grama esteja molhada (v4=2) € 0,9.

Hublado
1 2
0500 0500
()
Regador Chuva
1 2 1 2
1 0500 0500 @ @ 1 0800 0200
2 0900 0.100 2 0200 0.800

@ Grama molhada
1 2
1.000  0.000
0100 0.900
0100 0.900
0.

1
2
1
2 0010 0930

1
1
2
2

Figura 6.2 Exemplo cldssico da chuva com 4 varidveis bindrias. 1 significa ndo e 2 significa sim.

O algoritmo K2 foi utilizado para resolver o problema para 200, 1.000, 2.000,
10.000 e 50.000 instancias. Para as 4 primeiras situagdes, o algoritmo oscilou entre duas
estruturas, nenhuma delas exatamente a original, mostradas na Figura 6.3(a) e (b). Para
50.000 variaveis, o algoritmo encontrou apenas a estrutura mostrada na Figura 6.3(b).

O algoritmo K2 se mostrou incapaz de recuperar a estrutura original do problema,
muito embora tenha sido capaz de relacionar as varidveis com certa eficiéncia. Veja na
Figura 6.3(a) que, mesmo que o sentido das setas ndo esteja de acordo com o modelo
original, a direcdo do relacionamento causal estd correta, embora uma conexdo adicional
relacionando 2 e 3 tenha sido inserida. O mesmo acontece com a estrutura da Figura 6.3(b),

sendo que a conexao adicional relaciona 1 com 4.
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Figura 6.3 (a) Estrutura encontrada para 200, 1.000, 2.000 e 10.000 amostras. (b) Estrutura encontrada em
todas as situacdes, inclusive a com 50.000 amostras.

Para analisar os resultados obtidos, vamos considerar que a amostragem com 50.000
amostras ¢ suficientemente grande para representar a distribuicio verdadeira
adequadamente, isto €, vamos considerar que, mesmo com infinitas amostras, o resultado
seria 0 mesmo da Figura 6.3(b). Sendo assim, duas questdes merecem observacao especial
(por conveniéncia, essas questdes serdo forcosamente tratadas separadamente aqui):

Por que o algoritmo introduziu uma conexao a mais na rede, sendo que as varidveis
em questao nao estdo diretamente relacionadas?

Por que ndo foi possivel determinar com exatiddo o sentido das relagdes causais,
dado que a representatividade da amostragem ¢ elevada?

Analisaremos agora a primeira questdo. A segunda serd discutida nas andlises do
experimento 3 desta sec¢do e na Sec¢ao A.2.4.

Uma possivel explicagcdo para o resultado destacado na questdo 1 € a seguinte. Um
modelo com mais varidveis pode explicar com igual ou maior precisdo um fendmeno
qualquer do que um modelo semelhante, mas com uma varidvel a menos. Se o modelo com
menos varidveis explica perfeitamente o fendmeno, entdo o modelo com mais varidveis
pode explicar perfeitamente também, basta considerar o valor da varidvel adicional como
nulo. Diz-se que esses modelos sdo “modelos aninhados” (nested models), segundo a teoria
de selecdo de modelos.

Seguindo este raciocinio, agora no contexto das redes bayesianas, se uma rede com

4 arcos explica bem um conjunto de dados, uma rede com 1 ou mais arcos além desses 4
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pode explicar os mesmos dados de forma igual ou melhor. Ou seja, estas redes sao modelos
aninhados. Como o critério de mdxima verossimilhanca nao penaliza a complexidade, o
modelo mais complexo tendera a ser o escolhido (essa particularidade foi descrita na Secao
A.2.2), sendo, portanto, esta a razdo para as redes encontradas possuirem uma conexao
extra.

Nao se pode desconsiderar também que o algoritmo K2 pode estar realizando uma
busca ineficiente, isto €, talvez a rede original, ou uma outra rede qualquer, possua uma
verossimilhanga maior que a da rede encontrada. Dessa forma, a explicacdo dada acima nao

se aplica necessariamente.

Experimento 3: Exemplo da gravidez

Esta rede bayesiana representa uma relacdo causal que determina a probabilidade de
uma mulher estar gravida ou ndo, dado o estado de uma série de varidveis. Estes dados

foram encontrados em http://www.cs.huji.ac.il/labs/compbio/Repository/. A rede possui 6

varidveis, sendo a primeira com 7 valores discretos e as outras bindrias. A Figura 6.4

mostra a rede juntamente com as tabelas de probabilidade de cada varidvel.

1 2 1 2
0500 0800 0500 0500

0. @ @

1 2 3 4 5 B Z

0143 0743 0143 0143 0143 0143 0143 1 5
i 1 0300 0.700
@ 2 0250 0750
3 0200 0.800
4 0150 0850
1 2 5 0100 0900
11 0250 0750 5 0050 0950
12 0500 0500 @ @ 7 0025 0975
21 0930 0010
22 0980 0020 1 2
11 0850 0150
12 0650 0350
21 0050 0950
22 0150 0850

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

as outras bindrias.

Para amostragens com 1000 e 2000 dados, o algoritmo oscilou entre dois tipos de
estruturas, mostradas nas Figura 6.5(a) e (b). A rede da Figura 6.5(a) corresponde

exatamente a mesma estrutura relacional do exemplo original, sendo que o sentido de dois
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arcos € diferente. J4 a Figura 6.5(b) mostra uma rede igual a da Figura 6.5(a), porém com
um arco a mais, correspondendo assim a um modelo aninhado. Para amostragens com 4000
e 8000 dados, apenas a estrutura da Figura 6.5(b) foi encontrada, quando nao uma estrutura

ainda mais complexa.

. ® 6 0. @ 0

(a) (b)
Figura 6.5 (a) Rede encontrada com dire¢des das relagdes causais semelhantes ao modelo original. (b) Rede
encontrada com uma conexao adicional.

Para este problema, o algoritmo parece ter obtido um desempenho relativamente
bom. Ele foi capaz de encontrar a estrutura da rede original em termos de relacionamento
de varidveis, mesmo sendo esta rede mais complexa que as anteriores. Entretanto, parece
que o problema da complexidade adicional provocada pela medida de qualidade da rede
persiste. Este resultado reforca o fato de que uma medida que também penalize a
complexidade de um modelo pode ser mais adequada que considerar simplesmente a
maxima verossimilhanca.

Vale ressaltar também que, assim como no experimento 2, o sentido das relagdes
causais ndo pdde ser recuperado adequadamente (este resultado estd relacionado a questao
2, levantada no experimento 2 da Sec¢do A.2.3), embora as redes encontradas possuam arcos
exatamente entre as mesmas varidveis. Redes deste tipo, com conexdes entre as mesmas
varidveis ndo importando o sentido, sdo ditas equivalentes de Markov (HECKERMAN, 1997).
Embora ndo seja uma relagdo universal, redes equivalentes de Markov muitas vezes
apresentam a mesma densidade de probabilidade (isto é, sdo equivalentes de distribuicao
(HECKERMAN, 1997)). Isto significa que, caso duas redes possuam exatamente a mesma
distribui¢ao, ndo hd condic¢des de se distinguir entre as duas na auséncia de conhecimento a

priori. Ou seja, em muitas situagdes, serd impossivel para um algoritmo qualquer de
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inferéncia de redes bayesianas recuperar exatamente a mesma rede que gerou os dados,
mesmo que a amostragem seja infinita, pois hd outros modelos que representam 0os mesmos
dados com a mesma parcimOnia e a mesma efici€éncia, sendo, portanto, totalmente
equivalentes em termos de complexidade e distribuicao.

Mais uma vez, convém considerar que este nio é necessariamente o caso aqui. E

possivel que o algoritmo esteja simplesmente selecionando uma rede ruim. Esta

justificativa serd abordada na préxima sec¢ao.

A.2.4 O K2 como Algoritmo de Maximizacao

Como comentado anteriormente, o algoritmo K2 € um algoritmo de busca. Ele tenta
encontrar a estrutura de rede que maximiza a verossimilhanca para um conjunto de dados.
Os experimentos realizados na Secdo A.2.3 mostraram que nem sempre a rede encontrada
corresponde ao modelo original, muitas vezes porque o nimero de dados utilizados ndo €
suficientemente representativo. Além disso, o critério de mdxima verossimilhanca
influencia o resultado de forma a encontrar modelos menos parcimoniosos. Mas e quanto a
eficiéncia do algoritmo em si? Serd que o K2 encontra sempre a rede com verossimilhanca
maxima dentre todas as possiveis ou ele converge para um méiximo local? Em outras
palavras, o fato das redes encontradas ndo terem sido exatamente as procuradas € resultado
apenas da falta de representatividade dos dados ou a eficiéncia do algoritmo K2 também
influencia no resultado?

O objetivo desta secdo € avaliar o potencial do algoritmo K2 como algoritmo de
maximizacao. Para isso, serdo comparadas as verossimilhancas das redes originais com as
das redes encontradas. Se a rede encontrada possui uma verossimilhanga maior que a da
rede original significa que o algoritmo estd fazendo o seu papel em maximizar o critério de
qualidade. Caso contrario, o algoritmo ndo estd fazendo a busca de maneira adequada, e a
sua ineficiéncia tem uma parcela significativa de responsabilidade nos resultados

encontrados.

Quando a Verossimilhanca Nao Corresponde a Verdade:

Quando a distribui¢dio dos dados observados nao corresponde exatamente a

densidade de probabilidade do modelo original, € possivel que exista uma outra estrutura de
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rede bayesiana capaz de representar os dados com uma maior verossimilhanga. Neste caso,
o compromisso do algoritmo de busca é de encontrar esta outra rede e ndo a rede original
que gerou os dados. Utilizando os mesmos modelos da Secao A.2.3, foram avaliadas as
verossimilhangas das redes originais e das redes encontradas quando a representatividade
dos dados ndo é maxima.

Para o experimento 1 da Secdo A.2.3, comparamos a verossimilhanca da rede
encontrada com a da rede original quando o nimero de amostras € 150 e 250, valores em
que as duas redes diferem e a representatividade dos dados € baixa. A Tabela 6.2 mostra os
resultados médios obtidos em 20 diferentes amostragens para cada situacdo. Os valores da

tabela sdo negativos porque a verossimilhanca é medida em logaritmo.

Tabela 6.2 Desempenho médio do algoritmo K2 para o problema do experimento 1 em 20 amostragens. A
tabela mostra a média da verossimilhanca da rede original e da rede encontrada e também a porcentagem de

vezes em que a rede encontrada pelo algoritmo foi melhor que a rede original.

N° de amostras

Média da veross. da rede

Média da veross. da

Rede encontrada melhor

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 utilizadas amostragens com 200 e 1000

amostras. Os resultados médios obtidos em 20 amostragens diferentes sdo mostrados na

Tabela 6.3.

Tabela 6.3 Desempenho médio do algoritmo K2 para o problema do experimento 2 em 20 amostragens. A

tabela mostra a média da verossimilhanca da rede original e da rede encontrada e também a porcentagem de

vezes em que a rede encontrada pelo algoritmo foi melhor que a rede original.

N° de amostras

Média da veross. da rede

Média da veross. da

Rede encontrada melhor

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 situacdes com 500 e 1000 amostras. A Tabela

6.4 apresenta os resultados médios.
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Tabela 6.4 Desempenho médio do algoritmo K2 para o problema do experimento 3 em 20 amostragens. A

tabela mostra a média da verossimilhanca da rede original e da rede encontrada e também a porcentagem de

vezes em que a rede encontrada pelo algoritmo foi melhor que a rede original.

N° de amostras

Média da veross. da rede

Meédia 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 andlise sdo um pouco contraditérios. Para os experimentos 1 e 3,
o algoritmo K2 se comportou extremamente bem, encontrando em quase todas as situacoes
uma rede que maximiza a verossimilhanga. No experimento 2, no entanto, o desempenho
do algoritmo foi bastante ineficiente. A rede original possui quase sempre uma
verossimilhangca maior que a da rede encontrada. Isso significa que o algoritmo K2 deveria
ter sido capaz de recuperar a rede original ou entdo alguma outra com maior
verossimilhanga.

Comecemos entdo analisando o experimento 2. Como dito na Secdo A.2.1, o
algoritmo K2 é um algoritmo guloso. Uma vez seguindo em uma direcdo, ele ndo podera
voltar atrds, convergindo assim para um Gtimo local. E possivel que, para um dado
problema, a introducdo de um determinado arco a seja melhor em termos de qualidade do
que a de qualquer outro arco, mas que dois outros arcos b € ¢ em conjunto e na auséncia de
a produzam uma estrutura ainda melhor. A questdo € que o algoritmo decidird inicialmente
pelo arco a, sendo entdo incapaz de encontrar a melhor estrutura, isto é, aquela que contém
bec.

Nos outros experimentos isto ndo aconteceu. O algoritmo encontrou uma solucao
melhor que a original (embora ndo saibamos se existe uma outra solu¢do melhor que a
encontrada), indicando que a sua busca foi eficiente. Imagina-se, pois, que as superficies de
busca no espaco de estruturas seja menos ‘“‘acidentado” para estes problemas. Se elas
realmente possuirem menos 6timos locais que a superficie de busca do experimento 2,
torna-se mais facil para um algoritmo guloso encontrar a melhor solugdo.

Através dos testes realizados, ndo € possivel generalizar a conclusdo de que o

algoritmo € uma técnica boa ou ruim de maximizacdo; conclui-se apenas que ele ndo é
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6timo. E necessdrio avaliar o desempenho de outros algoritmos junto ao problema do

experimento 2 para realizar uma andlise comparativa.

Quando a Verossimilhanca é a Verdade:

Quando o nimero de amostras € suficientemente grande, pelo menos para os
problemas simples analisados na Se¢ao A.2.3, é aceitdvel esperar que ndo exista outra rede
a ndo ser a original (ou entdo a sua equivalente de distribui¢do) que explique melhor os
dados observados, isto €, que a verossimilhanca ¢ uma medida da verdade. Neste
experimento, tentaremos avaliar se em situagdes desse tipo a rede encontrada pelo K2,
quando difere da rede original, € uma equivalente de distribuicao. Isto significa dizer que o
algoritmo foi competente o suficiente para encontrar a melhor solucdao (6timo global),
mesmo que a rede ndo seja exatamente a esperada.

O primeiro teste foi realizado para a rede do experimento 2, na situagdo em que o
nimero de amostras é 50.000. Espera-se que esse nimero de amostras seja suficientemente
grande para representar fielmente o modelo verdadeiro. O segundo teste foi feito com a

rede do experimento 3, também para 50.000 amostras, quando o algoritmo encontra a

mesma rede da Figura 6.5(b). Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 Verossimilhanga do modelo original e da rede encontrada pelo algoritmo K2 para os experimentos

2 e 3 com 50.000 amostras.

Verossimilhanca | Verossimilhanca da

Experimento
do modelo original rede encontrada
2 -9,5158x10" —9,8990x10*
3 ~2,2267x10° ~2,2267x10°

No primeiro teste, a verossimilhanca da rede obtida (Figura 6.3(b)) € menor do que
o da rede original. Isto significa que o algoritmo ndo teve um bom desempenho, pois as
redes ndo sdo equivalentes de distribui¢do. No segundo teste, entretanto, a rede encontrada
(Figura 6.5(b)) e a rede original, embora diferentes, possuem exatamente a mesma
verossimilhanca, ou seja, s@o equivalentes de distribuicdo. Se a distribuicdo dos dados for
realmente suficientemente representativa, o algoritmo foi capaz de encontrar o 6timo

global.
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A.2.5 Discussao

Os métodos de inferéncia de redes bayesianas sdo realmente tteis como ferramenta
de descoberta das relagdes causais entre varidveis e de modelagem de distribui¢do em
problemas complexos de mundo real? Referimo-nos mais especificamente a problemas em
que o numero de varidveis tende a ser grande e a quantidade de amostras € bastante
limitada. As redes t€ém utilidade pratica para este tipo de situacao?

Embora as andlises realizadas aqui sejam insuficientes para responder de forma
conclusiva a estas perguntas, baseado nos resultados obtidos € possivel arriscar um palpite
coerente.

Foi visto que o algoritmo K2 depende de uma quantidade de amostras
excessivamente grande — considerando as restricdes impostas pelos problemas em foco —
para chegar a uma rede que explique perfeitamente os dados (experimentos 1 e 3) e que em
algumas situacOes, nem com um numero infinito de amostras € possivel recuperar a
densidade de probabilidade original (experimento 2) — este ultimo caso deve ser
considerado a parte, ja& que o resultado estd relacionado a uma limitacao especifica do
algoritmo que talvez possa ser atenuada com o uso de heuristicas mais eficientes.
Conforme discutido na Se¢do A.2.3, uma rede com apenas 3 varidveis precisa de 1000
amostras para compor um conjunto de dados representativo. Segundo o principio de
maldicdo da dimensionalidade, uma rede com mais varidveis deve ter o seu conjunto de
dados acrescido exponencialmente para que esta representatividade se mantenha. Contudo,
na prética, o principio nio se confirmou. Para o experimento 3, envolvendo uma rede com
6 varidveis, com o mesmo nimero de amostras foi possivel encontrar uma rede equivalente
a original. Talvez o problema ndo seja tdo critico assim. Parece que a natureza do modelo é
a grande determinante neste caso. A questdo € que, se todas as relacdes causais sao
bastante intensas, isto €, suas conseqii€ncias sdo observadas com grande probabilidade, um
nimero relativamente pequeno de amostras € suficiente para compor uma amostragem
representativa. Mas se nestes mesmos termos uma das conexdes € relativamente fraca, o
conjunto amostral deve ser consideravelmente maior para incluir também os eventos
menos provaveis de forma significativa. Ora, geralmente nio € de estrita relevancia ter
acesso a esses pormenores, dado que um modelo aproximado contendo apenas as relagdes

causais mais intensas seguramente possuird robustez suficiente para explicar e generalizar
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a maioria dos fendmenos. E, portanto, de fundamental importincia que as redes geradas
revelem as conexdes mais intensas e, para isso, ndo € necessario um conjunto amostral de
tamanho expressivo.

Existe um outro ponto que merece destaque, e se refere as redes equivalentes de
distribuicao. A andlise da Secdo A.2.4 mostrou que, em algumas situacdes, existem redes
bayesianas com estruturas diferentes, mas que possuem exatamente a mesma densidade de
probabilidade. Como argumentado em HECKERMAN (1997), nesses casos € impossivel para
qualquer algoritmo fazer a distin¢do entre os modelos baseando-se apenas nos dados. Isso
leva entdo a um questionamento: o quao diferente podem ser duas redes equivalentes de
distribuicdo e com que freqii€éncia essa particularidade pode ocorrer? Primeiramente, se
duas redes equivalentes de distribuicio podem apresentar estruturas completamente
diferentes, a escolha arbitraria pelo modelo errado pode trazer conseqiiéncias desastrosas
quando se estd interessado nas relagdes causais, € ndo na distribuicdo em si. Esta, no
entanto, ndo foi a situacdo observada nos experimentos. Segundo, se a ocorréncia de redes
equivalentes € freqiiente, passa-se a nao ter confianga alguma nos resultados encontrados, a
ndo ser que a primeira afirmacdo esteja errada. Esta € uma questdo especial que deve ser
investigada com cautela.

Falta comentar sobre o desempenho da abordagem proposta. Os testes mostraram
que o algoritmo K2, utilizando como critério de qualidade a maxima verossimilhanga,
deixou a desejar em vdrias circunstancias. Em particular, os experimentos realizados na
Secdo A.2.4, deixaram claro que o algoritmo converge para 6timos locais com uma certa
freqiiéncia, sendo esta uma das razdes pelas quais a estrutura original dos modelos ndo €
recuperada. Além disso, foi visto que o critério de maxima verossimilhanca tende a
valorizar redes mais complexas, o que leva a conexdes ndo existentes na rede original e
reduz a aplicabilidade pratica dos modelos gerados.

Voltemos entdo a pergunta inicial. A abordagem empregada para sintese de redes
bayesianas pode ajudar a resolver problemas complexos? A conclusdo final dos
experimentos, embora ainda carente de embasamento em investigagdes mais profundas, €
que sim. Com o uso de uma abordagem mais sofisticada, isto é, com heuristicas de busca
mais eficientes e critérios de selecdo de modelos mais consistentes, a tarefa de sintese de

redes bayesianas sem conhecimento a priori pode ajudar a encontrar as relagcdes mais
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intensas entre as varidveis, mesmo na auséncia de um conjunto de amostras muito
representativo, gerando por sua vez modelos que podem ajudar a entender os eventos

associados a problemas de mundo real.

155



