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Resumo

Atualmente na area de Sistemas Biologicos vém-se trabalhando para o desenvolvimento
de ferramentas que possam auxiliar a obter um maior conhecimento sobre as interacoes
moleculares em um organismo. Pesquisas tem sindo desenvolvidas tendo como objetivo
principal obter um detalhamento da organizacao funcional de Sistemas Biologicos. As
redes regulatorias genéticas tem sido utilizadas como um ferramental para dispor mapas
detalhados sobre as interacoes entre os genes e consequentemente sobre as interacoes
moleculares e a organizacao funcional. Porém, estas redes regulatérias sao altamente
complexas e o processo para inferi-las é custoso computacionalmente.

Neste trabalho optou-se por trabalhar com redes Bayesianas devido a sua natureza
probabilistica e flexibilidade. As redes Bayesianas foram amostradas através do MCMC
que garante que haja uma convergéncia para distribuicao posterior. Porém, na pratica
o MCMC é relativamente lento e sem garantia de alcancar a convergéncia. Desta forma
propoe-se utilizar a saida de métodos mais rapidos e menos precisos como GGM como
entrada para o método MCMC. Sendo assim, o presente trabalho propoe o desenvolvi-
mento de um BNGGM permitindo que a amostragem MCMC seja guiada por um método
mais rapido. Sendo assim, buscou-se entao contribuir para o desenvolvimento de méto-
dos de inferéncia de redes genéticas e assim também acrescentar recursos ao trabalho de

desenvolvimento métodos de diagndsticos e cura de doencas.

Vil



Capitulo 1

Introducao

Atualmente na area de Sistemas Biologicos trabalha-se para o desenvolvimento de
ferramentas que possam auxiliar a obter um maior conhecimento sobre as intera-
¢oes moleculares em um organismo. Pesquisas tem sido desenvolvidas com o ob-
jetivo principal de obter um detalhamento da organizacao funcional de Sistemas
Biologicos|Gibas and Jambeck, 2002, Lopes, 2011].

Estudos mostram que a alta complexidade dos organismos esta intimamente relacio-
nada com a organizacao de seus componentes em rede. Visando obter o detalhamento
mencionado anteriormente, pesquisadores tem investido em estudos das redes biologicas.
Desde que tenhamos & nossa disposicao muitos tipos diferentes de medigoes a partir dos
componentes de uma dessas redes, uma abordagem interessante seria tentar reconstruir
essas redes. As redes regulatorias genéticas tem sido utilizadas como modelo para dispor
mapas detalhados sobre as interagoes entre os genes e consequentemente sobre as intera-
¢oes moleculares e a organizacao funcional de organismos complexos. Porém, estas redes
regulatorias sao altamente complexas e o processo para inferi-las é computacionalmente
custoso |Lopes, 2011]

As Redes Regulatorias Genéticas (GRN) sdo um conjunto de genes que interagem uns
com os outros num organismo. Em uma GRN genes controlam a expressao de outros genes.
Porém nem todos os genes da rede interagem entre si. Normalmente um gene controla
apenas um subconjunto da rede e por sua vez ¢ controlado por outro subconjunto de genes
[Lopes, 2011].

Alguns dos métodos que tem sido utilizados para realizar a inferéncia de redes regu-
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latorias genéticas sao: Equagoes Diferenciais (ED) [Werhli, 2007a], Rede Bayesiana (BN)
[Friedman et al., 2000|, Redes Booleanas (BoN) [Shawn Martin et al., 2005], Redes Boo-
leanas Probabilisticas (PBN) [Ilya Shmulevich and Zhang, 2002| entre outras.

Neste trabalho optou-se por usar redes Bayesianas devido a sua natureza probabilistica
e flexibilidade para incorporar intervencoes e fontes adicionais de informagoes. Devido
a, geralmente, os dados disponiveis serem esparsos e de ser impossivel enumerar todas
as redes existentes, as redes Bayesianas sao amostradas através do BNMCMC que ga-
rante que haja uma convergéncia para distribui¢ao posterior, desde que alguns requisitos
sejam satisfeitos. Porém, na pratica o BNMCMC é relativamente lento para alcancar a
convergéncia e produzir os resultados esperados.

Ao mostrar-se lento em alguns casos, o BNMCMC exige muitas amostras para alcan-
car a distribui¢ao posterior, de acordo com [Friedman and Koller, 2001]. Devido ao fato
de em muitos dos casos os dados reais disponiveis nao possuirem amostras abundantes,
encontra-se um problema que pode dificultar a obtencao dos resultados. O conhecimento
a priori utilizado na inferéncia de redes, geralmente, é proveniente de dados biologicos ar-
mazenados ou simulados. Neste trabalho ao invés de utilizar como conhecimento a priori
dados biologicos ou simulados, utilizamos os resultados da inferéncia obtidos de outros
métodos menos precisos, porém mais rapidos para direcionar o BNMCMC.

Visando nao realizar um direcionamento estrito, o qual poderia violar as regras do
BNMCMC, propoem-se entao neste trabalho um direcionamento através de um modelo
Hierarquico Bayesiano. Como método direcionador utilizamos o método GGM . Buscando
avaliar os resultados obtidos através das simulagoes com o método BNGGM utilizamos MI
também como conhecimento a priori. Assim, o objetivo principal deste trabalho ao propor
o Modelo Hierarquico Bayesiano que utiliza o GGM ou MI como métodos direcionadores
para o BNMCMC produzindo um melhoramento na convergéncia do método.

Nos capitulos a seguir apresentamos o desenvolvimento do trabalho, seus resultados
e conclusoes. No capitulo 2 é descrita a metodologia, no capitulo 3 sao especificadas
as configuracoes utilizadas na realizacao das simulagoes bem como os dados utilizados
para realizar os experimentos,no capitulo 4 sao apresentados os resultados das simulacoes
realizadas com os métodos BNMCMC, BNGGM e BNMI. No capitulo 5 sao apresentadas

as conclusoes e consideracoes finais com relagao ao trabalho.



Capitulo 2

Metodologia

2.1 Redes Bayesianas (BN)

As BNs sao uma combinagao da teoria probabilistica com a teoria dos grafos. Elas sao
muito uteis para representar relacoes probabilisticas entre varias entidades que interagem.
Seus noés representam varidveis aleatorias e seus arcos representam dependéncias entre
essas varidveis aleatérias. Formalmente uma BN é composta por uma estrutura grafica
M, uma familia de distribui¢coes probabilisticas F e um conjunto de parametros ¢q. Ja
M é composta por um conjunto de nos e arestas, onde os nos representam variaveis e
as arestas representam as relacoes entre as variaveis. A estrutura M tem que ser um
Grafo Aciclico Direcionado (DAG) [Adriano V. Werhli and Husmeier, 2006]. O conjunto
de parametros ¢ indica a natureza das interacoes entre os nos e a intensidade dessas
interacoes [Werhli, 2007a].

A descricao da estrutura de uma rede génica é feita por meio de BNs e é modelada
pela DAG M = (V; E). Os vértices v; € V', 1 < i < n representam os n genes e corres-
pondem a variaveis aleatorias X;. Considerando que v; é um gene, entao X; descreve o
nivel de expressao do gene v;. Para cada X;, uma distribuicao de probabilidade condicio-
nal P(X;|preditores(X;)) é definida, na qual preditores(X;) representam as variaveis que
regulam diretamente o nodo v; da rede M [Lopes, 2011].

No exemplo demonstrado na figura 2.1 tem-se a representacao de uma rede Bayesiana
composta por 10 nos e 11 arestas, a qual representa uma rede Bayesiana composta por :

V =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}
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Figura 2.1: Exemplo de rede Bayesiana composta por 10 nds e 11 arestas

E={(21,(2,3),(3,7),(3,6),(3,5),(3,4),(10,7),(8,7),(8,5),(9,5), (9,4)} onde V sao
os nos e I suas arestas.

Uma BN é caracterizada por uma regra simples para a expansao da probabilidade
conjunta. Esta segue a propriedade de Markov: um no é condicionalmente independente
de seus nao descendentes dado seus pais. Percebe-se entao que sao modelos estocasticos

que incorporam aleatoriedade ou incerteza. Essa regra pode ser representa como:

P(X1, X, .., Xp) = [[P(Xilmm (X)) (2.1)
i=1
Ao aplicarmos a equacao 2.1 podemos obter a probabilidade conjunta da rede repre-

sentada na figura 2.1 que é definida por:

P(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) = P(2)P(12)P(3]2)P(7|3,8,10)P(6|3) 09
P(5[3,8,9)P(4]3,9)P(8)P(9)P(10) 22

Para especificar a distribuicao conjunta é necessario determinar cada uma das pro-
babilidades condicionais da equagao 2.2 [Friedman et al., 2000]. E para representar as

familias F é possivel escolher diferentes representacoes como por exemplo Gaussiana e

Multinomial. Essa escolha dependera do tipo variavel que estamos lidando, podendo ser
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variaveis discretas ou continuas. Na representagao linear Gaussiana é preciso discretizar
os dados, mas s6 pode lidar com dependéncias que estao perto do linar. Ja a representacao
multinomial pode capturar dependeéncias que sao nao lineares.

Uma lacuna importante nas BNs é que nao é possivel modelar lacos de realimentacgao
que comumente estao presentes em redes biologicas reais. Devido a esse fato é necessério
verificar a aciclidade das estruturas. Esta verificagao é um dos gargalos das simulacoes
MCMC. Um maneira de resolver esse problema é considerar Redes Bayesinas Dinamicas
(DBNs). Quando encontramos uma BN invalida entao obtemos um grafo adequado, a
chamada Rede Bayesina Dinamica (DBN). Na prafica precismos apenas modificar a
equacao 2.1 a fim de incorporar o pressuposto de Markov em primeira ordem, o que
implica que um X;(¢) em um tempo ¢ tem pais mr(X;)(t — 1) em tempo ¢ — 1:

n

P(X1, X, ..., Xp) = [[P(Xi ()| Xrmix, (t = 1) (2.3)

=1

Para maiores detalhes sobre as DBNs consultar [Friedman et al., 1998].

2.1.1 Aprendizagem de BNs

Aprendizagem de uma BN significa que queremos ter uma DAG com um conjunto de pro-
babilidades condicionais parametrizadas que melhor explanam os dados. Para aprender
uma BN nao é estritamente necessario usar Aprendizagem Bayesiana, mas neste trabalho
utilizamos essa técnica. O processo de aprendizadem de BNs é realizado em duas etapas:
primeiramete se aprende a estrutura, ou seja, as arestas que ligam as entidades e apos
aprende-se o conjunto de parametros associados as arestas e se o relacionamento entre
essas arestas ¢ de ativacao ou inibicao.

Se definirmos que M é o espaco de todos os modelos, o primeiro objetivo é encontrar
o modelo M* € M que é melhor suportado pelos dados D,M* = argmax,, { P(M|D)}.
Tendo a melhor estrutura M* e os dados D, podemos encontrar os melhores parametros

q = argmax, { P(q|M*,D)}. Se aplicarmos a regra de Bayes temos:

P(M|D) x P(D|M)P(M) (2.4)

onde a probabilidade marginal implica uma integracao ao longo de todo o espaco de
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P(M|D) P(m|D)

Figura 2.2: O eixo vertical mostra a probabilidade posterior P(H|M) e o eixo horizontal representa
a estrutura do modelo M. O gréfico esquerdo mostra a probabilidade posterior de um conjunto de
dados grande e informativo, onde a melhor estrutura Msx* é muito bem definida. No grafico da direita o
conjunto de dados é pequeno e menos informativo e ha muitas estruturas com alta probabilidade posterior

de pontuacao que levam a uma grande incerteza sobre a melhor estrutura.

parametros:

P(DIM) = [ P(Dla. M)P(aiM)da 25)

A integral na equagao é analiticamente tratavel quando os dados estao completos e o
conhecimento a piori P(q|M) e a probabilidade P(D|q, M) satisfazem certas condi¢oes
[Heckerman, 1994, Heckerman, 1995|.

No grafico a direita da figura 2.2 podemos ver claramente a representacao da grande
quantidade de estruturas resultantes das inferéncias e assim percebemos a incerteza sobre
a melhor estrutura para representar o modelo.

De acordo com a equacao temos uma maneira de atribuir uma pontuacao para uma
estrutura grafica dado um conjunto de dados. Porém encontrar a pontuacao mais alta
nao ¢é algo trivial. Um dos problemas associados a essa questao ¢ a quantidade muito
elevada do numero de noés que compdem a estrutura. Além disso, quando temos um
conjunto de dados esparsos, P(M|D) que é difuso, significando que P(M|D) nao sera
representado adequadamente por uma estrutura M*. Por isso, um esquema MCMC é
adotado [Madigan and York, 1995|, que garante que sob algumas condigoes é teoricamente
garantido que haja a convergéncia para distribuigao posterior [Hastings, 1970].

A métrica de score utilizada para medicao de dados discretizados é a métrica Discrete
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Multinomial Bayesian scoring metric (BDe). Neste score assume-se que cada variavel
é associada com uma distribuicao multinomial. Embora a discretizacao pode acarretar
perda de informacao, o score é bem flexivel, pois pode modelar relacoes nao-lineares.

Ja para a medicao de dados continuos a métrica de score utilizada é Continuous
Bayesian Gaussian scoring metric (BGe). Neste caso assume-se que cada variavel esta

associada a uma distribuicao Gaussiana.

2.2 Redes Bayesianas com MCMC (BNMCMUC)

Constata-se que as BNs tem como principais vantagens o fato de permitirem trabalhar com
incertezas e também por serem de facil visualizacao e entendimento para nao especialistas.
E pelo fato de as BNs apresentarem um relacionamento probabilistico entre varidveis, sao
ferramentas muito utilizadas para o estudo de redes génicas. Por esta razao, escolhemos
esta ferramenta para o desenvolvimento deste trabalho.

Diante do fato mencionado é mais adequado amostrar as redes a partir da probabili-

dade posterior:

P(DIM)P(M) _ P(DIM)P(M)
P(D) - S P(DIM)P(M)

Uma aproximacao direta para encontrar P(M|D) é impossivel. A solu¢ao para esse

P(M|D) =

(2.6)

problema é criar uma cadeia de Markov. E essa cadeia tem a seguinte forma:

Post(Maew) = Y T (Muew| Mota) Pr(Moa) (2.7)

old

onde, P ( M ,e0) | ( M ,14) Tepresenta a matriz de transicao de (M ,q) para (M ,e)

PW(Mnew) = ZT<Mnew|Mold>Poo(Mold> (28)

old

e 0 que precisa-se obter é :

P(M|D) = Poo(M) (2.9)

Ou seja, a cadeia de Markov convergindo para a probabilidade posterior.

[Toni and Stumpf, 2010]
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A equacao de balango para que essa condicao seja suficiente é:

7i(~/\/lneu)|~/\/lold) _ P(Mnewu)) _ P(D|Mnew)P(Mnew) (210)
T (Mo Mpew)  P(Meaa|D) P(D|Moia)P(Moia)

Sendo Q (M| Moia), a equagao para as probabilidades de aceitacdo é a seguinte:

M(Mnew|Mold) P(Mnew|D> 7)<D|Mnew)P(Mnew)Q(Mold|Mnew)

— — 2.11
AMoad M)~ PMoalD) ~ POOMot) P Mot QM M) 2
A condicao suficiente é:
. P(D|Mnew)P(Mnew)Q(Mold|Mnew) }
A(Mew| Moa) = 1 2.12
( | ld) i { P<D’Mold)P(Mold)Q<Mnew’Mold> ( )

A partir dessas derivagoes anteriores, percebemos que aceitar uma nova configuracao
M com probabilidade dada pela equacao 2.12 é a condigdo para satisfazer a equacao
de equilibrio detalhado em 2.10, que garante que a cadeia de Markov ir& convergir para a
distribuicao desejada da equacao 2.6.

Esta equacao pode ser reescrita da seguinte forma:

(2.13)

A(Mnew|Mold) = min {P(Danew)P(Mnew> 1}

P(D|Moia)P(Maia)
pois assim obtemos a distribuicao proposta simétrica.
A equagdo (2.12) é conhecida como critério de aceitagdo Metropolis-Hastings.
Neste trabalho utilizamos as BNs com MCMC afim de realizar a inferéncia das redes
genéticas em estudo. A figura 2.3 mostra o processo do MCMC ja descrito e na figura 2.4

temos a representacao do processo das simulagoes BNMCMC.

2.3 Combinando Conhecimento a Priori com a Expres-
sao Génica

O objetivo dste trabalho é estudar a integragao do conhecimento biologico prévio para a
inferéncia de redes regulatorias genéticas. Para realizar as inferéncias utilizando conheci-

mento a priori propomos o modelo hierdrquico Bayesiano apresentado na figura 2.5. Neste
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Propdem Rede
(Add, Remave,
Reverse)

Rede Incial

-]

3
F
4
E]

Finaliza MCMC Finalizou

Steps

Figura 2.3: Representacao das etapas do processo do MCMC

(a MCMC Colecdo de DAGm
k\, Redes

Obtem Dados

Figura 2.4: Representacdo do processo das simula¢bes do modelo BNMCMC

modelo é necessario medir a diferenca entre o modelo M e o conhecimento a priori que dis-
pomos, por exemplo, considerando a matriz M representada na equagao 2.14 como sendo
o modelo M e a matriz P representada na equacao 2.15 como a matriz de conhecimento
a priori, para ter o valor dessa energia mede-se o quanto a matriz M difere da matriz P.
Para efetuar essa medida seguimos a aproximagao proposta por [Imoto et al., 2003| que é

chamada de medida de energia £. Onde &£ é definida pela equagao 2.17.

M=1]011 (2.14)

)
—
=}

o
o
—

P=1010 (2.15)
1 00
A rede M é a matriz de adjacéncia. Nessa matriz a entrada M;; pode ser 0 ou 1,

representando a presenca ou auséncia de uma aresta entre dois nos ¢ e j. E definida como
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(&)~

Figura 2.5: Este esquema apresenta o Modelo Grafico Probabilistico, onde temos o conhecimento priori
que representa o conhecimento das interacoes entre os nos e entdo é realizada a simulagdo da Rede
Bayesiana , assim é gerado o modelo M resultante da simulacao que é entdo compara com a rede

verdadeira dos dados D

matriz de conhecimento a priori a matriz que contém como entrada ¢ e j, que representa
o conhecimento das interacoes entre os nos. Se B;; = 0.5 nao ha conhecimento sobre as
relacoes entre os nods, se 0 < B;; < 0.5 ha evidéncia prévia de que nao ha nenhuma aresta
direcionada entre os nds ¢ e j, se 0.5 < B;; < 1 ha evidéncia prévia de que ha uma aresta
direcionada entre os nos i e j.

A equacao 2.16 representa o escalonamento da matriz de correlacao parcial.

|pix| — min(p)
max(p) — min(p)’

onde {pir € R| =1 < py < 1}.
A Energia mencionada anteriormente é a medida de concordancia entre a rede M e o
conhecimento prévio disponibilizado através de dados bioldgicos ou através do resultados

de simulacdes. A energia pode ser obtida da seguinte maneira:

N
EM) =" |psij — Mi,j| (2.17)

ik=1

Onde N é o numero total de nos. A energia £(M) = 0 quando ocorre uma combinagao
perfeita entre a rede M e o conhecimento prévio B e os valores crescentes de £ indicam
um descompasso crescente entre M e B.

Conhecendo a distribui¢ao a priori no hiperparamentro 5, P(fS), o objetivo agora
¢ amostrar a estrutura da rede M e o hiperparametro [ da distribuicao posteriori
P(M|B,D). Para este fim uma nova estrutura de rede M., a partir da distribui¢do pro-
posta Q(M | Moig) € um novo hiperparamentro da distribuigao proposta R(Bnew|Boid)-

Aceita-se entao os movimentos na estrutura da rede de acordo com padrao de regras do
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Metropolis-Hastings [Hastings, 1970]. Com a seguinte probabilidade de aceitacao:

A — min { P(D7 Mnewa ﬁnew)Q(Mold|Mnew)R(ﬁold|ﬁnew) 7 1}

P(D7 Molda 6old)Q(Mnew|Mold)R(ﬁnew|ﬁold)

que, devido as relagoes de independéncia condicional representada pela figura 2.18 pode

(2.18)

ser expandido da forma abaixo:

P(D|Mnew)P(Mnew|ﬁnew)P(ﬁnew)Q(Mold|Mnew)R(ﬁold|5new)
P(D|Mold)P(Mold|ﬂold)P<ﬂold)Q(Mnew|Mold)R(Bnew|ﬂold)

4= min 1} 2w

Para aumentar a probabilidade de aceitagao e maximizar a convergéncia da cadeia de
Markov é admitido quebrar o movimento em dois submovimentos. Primeiramente amos-
tramos uma nova estrutura de rede M, para a distribui¢io proposta Q(M ew| M),
mantendo o hiperparametro 3 fixo e aceitando esse movimento através da seguinte por-

babilidade de aceitagao:

(2.20)

A(Mnew|Mold> = min {P(D|Mnew)P(Mnew|B)Q(Mold|./\/lnew)’ 1}

P<,D|Mold)P(Mold|ﬁ)Q<Mnew |Mold)

Apo6s amostramos um novo hiperparametro 5 da distribuigao proposta R(Byew|Boia) para
um estrutura de rede fixa M e aceitamos o movimento através da probabilidade de aci-

tacao abaixo:

(2.21)

A(Bnew‘ﬁold) — min {P(Mold|ﬁnew)P(ﬁnew)R(ﬁoltﬂﬁnew)7 1}

P(M ia|Boia) P(Boid) R(Brew Botd)

Para uma distribui¢ao a piori uniforme P () e uma distribui¢do proposta simétrica

R (Brew|Bold) temos a expressao simplificada a seguir:

(2.22)

A(ﬁnewlﬁold) = min {M, 1}

P (M oia| Boia)

Entao esses procedimentos sao iterados até que algum critério de convergéncia seja
satisfeito. Neste trabalho estamos usando um critério de convergéncia baseado no método
heuristico visual, este método de convergéncia que propomos esta descrito na subsessao
3.3.2. A partir do momento que este critério de convergéncia é aceito para-se as iteragoes.

A equacao da probabilidade de aceitacao pode ser reescrita como:
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e=EM) Buew=Bad) 7(8,11) 1}
Z(Brew) ’

Essa equacao mostra a dependéncia da probabilidade de aceitacdo nas funcoes de

A(ﬁnew|ﬁold> = min { (223)

distribuicao Z(Bo4) € Z(Bnew)- O célculo das fungoes de distribuigao implica um somatorio
ao longo de todo o espaco das estruturas de rede que, devido a sua complexidade super-
exponencial é impraticavel obter. No entanto, considerando que todas as redes possiveis
sao validas, podemos reduzir esta complexidade polinomial, tornando-se assim possivel
obter um limite superior sobre a funcao de distribuicao verdadeira. Para uma discussao
detalhada sobre este assunto, ver [Werhli, 2007b, Werhli and Husmeier, 2007].Escolhemos
a distribuicdo a priori do hiperparametro P(f) para ser a distribui¢do sobre o intervalo
de [0,MAX]

A figura 2.5 representa o funcionamento do Modelo Probabilistco, onde sao utilizados

conhecimentos a priori para direcionar o MCMC.

2.4 Graphical Gaussian Models (GGM)

Graphical Gaussian Models (GGMs) sao modelos graficos probabilisticos nao direcionados
que identificam as relacoes de independéncia condicional entre os nds sob a suposicao de
uma distribuicao Gaussiana multivariada dos dados. A inferéncia de GGMs é baseada
na estimacao da matriz de covariancia dessa distribui¢ao [Werhli, 2007a]. O elemento
Cir da matriz de covariancia C esta relacionado com o coeficiente de correlacao entre
os nés X; and X;. Um coeficiente de correlagao alto entre dois nés pode indicar uma
interacao direta, uma interacao indireta ou uma regulacao conjunta por um fator em
comum. Porém, somente interagoes diretas interessam para a construcao de uma rede
regulatoria. A forca dessas interacoes é medida pelo coeficiente de correlagao parcial p;i
que descreve a correlacao entre os nos X; and Xj;. Da teoria de distribuicao normal,
veja [Edwards, 2000], sabe-se que a matriz p de coeficientes de correlacao parcial p;; esta

relacionada com a inversa da matriz de covariancia C, C:

pir = — | —E (2.24)
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Comumente, no momento de inferir um GGM, a matriz de convariancia é computada
empiricamente, invertida e as correlacoes parciais p;r sao computadas através da equacao
(2.24). Na verificagao da distribuigao de |p;| as arestas (i, k) que correpondem a valores
significamente pequenos sao removidos do grafo. O passo critico nesse procedimento é a
estimativa estavel da matriz de covariancia e sua inversa.

Em [Schaefer and Strimmer, 2005] os autores propdem uma estimador de covariancia
regularizado singular que esta baseado no conceito de shrinkage e explora o lema de Ledoit
Wolf [Ledoit and Wolf, 2004] para realizar o calculo analitico.

Esse estimador para a matriz de covariancia é que garante que ela seja nao singular,
de modo que ela possa ser invertida para obter-se um novo estimador p = (é)_l para a
matriz p. O novo estimador é baseado na seguinte idéia: sabe-se que o método da méxima
probabilidade irrestrita GML para a matriz de covariancia C que tem uma elevada variacao,
se o numero de variaveis excede o numero de observacoes. Por outro lado, existem muitos
outros possiveis estimadores que possuem um certa predisposicao, mas uma variancia
baixa. A abordagem do shrinkage combina um estimador de verossimilhanca méxima

com um desses outros estimadores C; em uma média ponderada:

C=(1-A)Cu+A Cr, (2.25)

onde A € [0, 1] denota a intensidade da redugao.

Os autores apresentam uma variedade de possiveis alvos da matiz de convariancia,
(AJT. No entanto, eles recomendam e utilizam em seus experimentos a "diagonal, variancia
desigual"como estimador. Esta meta é definida na equagao 2.26.

Uma propriedade muito interessante e util sobre o alvo escolhido é que, quando com-
binado com o estimador de verocimilhanca méxima irrestrita, de acordo com a equacao

(2.25) a matriz é definida e positiva. Os elementos desta meta especifica sao dadas por :

R Car, ifi=j
Cp =4 " (2.26)

ij
0 ifi #j
e para a matriz de covariancia alvo é mostrado que o estimador de shrinkage 6timo,

-~

A, é dado por
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= — (2.27)
onde ). 4 @(GML”) e GML sao estimativas imparciais obtidas a partir dos dados.

2.5 Informacao Miutua

A informagao mutua I(X;Y') é a entropia relativa entre a distribui¢ao conjunta e o produto
das probabilidades marginais, como representado na equagao (2.28). De maneira informal,
¢ uma medida da quantidade de informacao que uma variavel aleatoria contém acerca
da outra. Sendo duas variaveis aleatorias X e Y com distribuigdo conjunta p(z,y) e

distribui¢oes marginais p(z) e p(y).

I(X,Y) = H(X,Y) — H(X) — H(Y) (2.28)

Onde a entropia conjunta H(X,Y) de X e Y é representado pela equagao (2.29)

=Y > plx,y)log(p(z,y)) (2.29)

A entropia da variavel aleatoria X é representada pela equagao (2.30)

Zp )log(p (2.30)

A entropia da variavel aleatoria Y é representada pela equagao (2.31)

Zp ) log(p (2.31)

A medida de informagao mitua expressa a quantidade de informacao que X compar-
tilha com Y. Sendo assim, quando X e Y sao independentes temos que H(X|Y) =
H(X) e I(X;Y) = 0. Se Y for fungdo de X entao I(X;Y) = H(X) = H(Y)
[Artuso, 2011, Paninski, 2003].

Neste trabalho utilizamos MI, em um segundo método, como geradora de conhecimento

a priori em substituicao do método GGM afim de realizar comparacoes com os resultados
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de ambos os experimentos. Para cada nodo da rede em anélise foi calculado o valor da

informacao mutua entre o nodo e seus possiveis pais.

2.6 BNs Guiadas por GGMs

Um dos maiores problemas na inferéncia das BNs ao utilizar MCMC é a demora para
obter a convergéncia do MCMC. Assim, neste trabalho, propomos a utilizacao dos re-
sultados da inferéncia GGM como auxilio para o algoritmo BNMCMC que infere a BN.
E proposto entdo um Modelo Bayesiano Hierarquico (BNGGM). Isto permite que a
amostragem MCMC seja guiada por um método mais rapido. A figura 2.6 ilustra o funci-
onamento do Modelo Bayesiano Hierarquico. O Modelo Gréfico Probabilistico representa
as relacoes de independéncia condicional entre os dados D, o modelo da rede M e o
hiperparametro Saay associado ao GGM. O resultado da inferéncia GGM é a matriz
de adjacéncia, ps, onde pij é o coeficiente de correlagao parcial entre as variaaveis 7 e j
|[Werhli and Husmeier, 2007].

Segundo [Werhli and Husmeier, 2007| a distribui¢do prévia toma a forma da distribui-

cao de Gibbs representada pela equacao 2.32

e~ Baam&(M)
Z(Bacm)

Onde Bgan € o hiperparametro associado & GGM, Z(Baaar) € a constante de norma-

P(M|Beau) = (2.32)

lizagao e £(M) é a energia da rede M. A energia de uma rede é definida como a medida
de quanto as redes sao similares. O que é proposto neste trabalho é que sejam amostradas
as redes que sao mais similares as redes geradas como resultados das simulagoes GGMs.
O hiperparametro 3 pode ser interpretado como um fator que indica a forca da influéncia
do conhecimento prévio biologico com relacao aos dados. Para § — 0 a distribuicao
a priori torna-se pouco informativa sobre a estrutura de rede. Porém, para § — oo a
dsitribuicao prévia torna-se informativa referente a estrutura que atingiu a energia mais
baixa.

O objetivo da inferéncia de BNs guiadas por GGMs é amostrar a estrutura de rede
de M e o hiperparametro Sggu da distribuigao posterior P (M Bgam|D). Para isso uma

nova estrutura de rede de (M’) e um novo hiperparametro (f5q);) $a0 propostos, respec-
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Figura 2.6: Este esquema apresenta o Modelo Bayesiano Hierarquico (BNGGM), onde temos o conhe-

cimento a priori GGM que representa o conhecimento das interacoes entre os nos e entdo é realizada a
simulacao da BN utilizando o GGM como conhecimento a priori do BNMCMC, assim é gerado o modelo

M resultante da simulacao que é entao compara com a rede verdadeira dos dados D

tivamente a partir das propostas distribuigoes Q (M'|M) e R (BiaulBacm)-

P {P(D,M',ﬂaGM>@<M|M'>R<ﬁGGM|ﬁgGM> 1} 0.33)

P(D, M, Baam) QM| M)R(BG el Baam)

devido a relacao de independéncia condicional descrita na figura 2.6 pode ser expandida

COImo segue:

i { EOLMOP O o) PG QMM Moo 1| (o

P(DIM)P(M|Bacm) P(Baam) QM| M) R(BGaul Baam)
Para obter a amostragem da estrutura M, primeiramente amostramos a novo modelo
M’ a partir da distribui¢ao Q(M’'| M), mantendo o hiperparametro Sggm fixo e aceita-se

o movimento com seguinte probabilidade de aceitagao.

(2.35)

A1) = i { EDMOPOA oo QUAM),

P(D|M)P(M|Baam)Q(M'|M)
Apés, amostramos o novo hiperparametro SBgagum da  distribuicdo proposta
R(B&am|Paem) para uma estrutura de rede fixa M e aceita-se através probabilidade

a seguir:

(MBcan) P(Baam) R(Baam|Baam) 1}
(M|Baem)P(Baam) R(Bsaml Baam)’

Para obter uma distribuigdo a priori uniforme P(Sggwy) e uma distribuigdo proposta

A(BGamlBagm) = min {i (2.36)

simétrica R(BGaulSaam), simplifica-se a expressao e obtem-se:

A(BGamlBagm) = min {M 1} (2.37)

P(M|Bacu)’
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Esses dois passos sao iterados até que algum critério de convergéncia seja satisfeito.

A equacao da probabilidade de aceitacdo pode ser reescrita como:

(2.38)

e—E(M)(ﬁ'GGM—BGGM)Z(ﬁGGM) }
1

A(BaamlBPacau) = min { ZGr) ;

Gera Matriz de
GGM / MI conhecimento MCMC
a Priori

Obtem Dados

b

Colecdo de
DAGm i
. S

Figura 2.7: Representagio do processo das simulagoes do modelo BNGGM / BNMI

Mediante o desenvolvimento deste processo é possivel realizar a inferéncia de BNs

através do BNMCMC guiado por GGM. Este modelo é representado na figura 2.7.

2.7 BNs Guiadas por MI

Propomos também neste trabalho a utilizacao dos resultados da Informacao Mutua como
auxilio para o algoritmo BNMCMC que infere a BN. E proposto entdo um BNMI. Isto
também permite que a amostragem MCMC seja guiada por um método mais rapido. A
figura 2.6 que ilustra o funcionamento do BNGGM pode representar o funcionamento do
BNMI.

O procedimento realizado para a inferéncia de BNs guiadas por MI é basicamente o
mesmo da inferéncia de BNs guiadas por GGM, a principal diferenca entre eles é que no
primeiro utilizamos o0 GGM como conhecimento a priori e neste ultimo usamos Informacao
Miutua como método direcionador do BNMCMC. Este modelo é representado na figura

2.7.



Capitulo 3
Simulacoes

Neste trabalho utilizamos trés tipos de dados: dados gerados pela ferramenta GNW,

dados Gaussianos e dados Reais. Os dados que utilizamos sao descritos a seguir.

3.1 Dados

3.1.1 Dados GeneNetWeaver - Ecoli

Utilizou-se ~a  ferramenta ~GNW  [Thomas Schaffter and Roulet, 2011]  desen-
volvida na linguagem Java pelo grupo dos criadores do DREAM challenge
[Thomas Schaffter and Roulet, 2006]. Para gerar os conjuntos de dados da rede re-
presentada pela figura 3.1 inicialmente é necessario gerar o modelo cinético através da
opcao Generate Kinetic Model. Esta op¢ao cria um modelo dinamico da rede Genética
que sera necessario para gerar os conjuntos de dados. Apés ter gerado o modelo dindmico
pode-se efetuar a configuragao de parametros. Foi utilizado para a geracao dos dados
o modelo Deterministic (ODEs), ou seja, os dados sdo gerados a partir de um sistema
estocastico de Equagoes Diferenciais Acopladas (EDA) com ruido adicionado. Este tipo
de dados é mais parecido com dados reais, uma vez que apresenta nao-linearidades que sao
tipicas de sistemas biologicos reais. No processo de geragao selecionamos experimentos
para ser “multifactorial” com “add Gaussian noise” and “std dev = 0.005”. Os dados

gerados por esse método a partir daqui em diante serao chamados de Ecoli.

18
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Figura 3.1: Rede - GNW:0 grafo mostra a rede gerada pelo GNW, nés representam os genes e arestas

representam as interacoes.

3.1.2 Dados Gaussianos de distribuicao Gaussiana Multivariavel

Uma maneira simples e clara de gerar dados sintéticos de uma estrutra é a amostragem
de uma distribuicao linear Gaussiana. A vaiavel randomica X; denota a expressao de um
nodo ¢ que esta distribuido de acordo a X; ~ N (3>, wiyxy,0%) onde N(.) denota a
distruibuicao normal, o somatorio se extende sobre todos os pais do no ¢ , e x; representa
o valor do n6 k. A interacao entre os nés X; e X é wy, # 0. Se w;, = 0 entao o n6 X nao
é um pai do n6 X;. O valor de 02 pode ser interpretado como sendo um ruido da dinamica.
Valores baixos do 02 indicam um conjunto de dados muito deterministico, ou seja, o valor
do no filho é completamente determinado pelos valores dos nos pais. Contrariamente,
valores altos de o indicam valores altos de ruidos nos dados. Esse processo ¢ equivalente
a amostragem de uma distribuicao Gaussiana Multivariada. Para a geracao de dados de
uma estrutura de rede é necessario a ordenacao topologica dos nos. Para geracao dos
dados Gaussianos foi utilizada como rede base a mesma rede gerada pelos conjuntos de
dados obtidos da ferramenta GNW. Também foram gerados 5 conjuntos de dados com

100 amostras cada um.

3.1.3 Dados Reais

Experimentos de cimetometria de fluxo sao utilizados para medicao dos niveis de concen-
tragdo de proteinas que compoem uma rede. Em [Sachs et al., 2005| os autores usaram
experimentos de citometria de fluxo para medir os niveis de concentracao de 11 proteinas

que compoem a rede representada na figura 3.2. Essa rede esta envolvida na proliferacao



CAPITULO 3. SIMULACOES 20

celular em células do sistema imunologico humano. A desregulacao dessa rede pode cau-
sar carcinogénese (formagao do cancer). Assim, esta rede é amplamente estudada como
uma rede padrao obtida a partir de varios estudos distintos. Os dados produzidos através

desse método sao adotados como dados reais utilizados neste trabalho.

Figura 3.2: Rede - experimento citométrico: O grafo mostra a rede, nés representam as proteinas e

arestas representam as interagoes.

3.2 Critérios de avaliacao

O resultado das simulacoes é uma colecao de redes representadas pela matriz de adjacén-
cia. Dessa colecao de matrizes podemos obter uma matriz média, R, onde cada entrada
ri; indica a ocorréncia média de cada aresta na colecao de redes inseridas. Como forma
de avaliar o desempenho das simulagoes é necessario comparar seu resultado com alguma
rede conhecida. Chamamos essa rede conhecida de rede verdadeira, 7, onde as entradas
ti; € {0,1}, indicam a presenca e a auséncia de conexdes entre os nodos X; and Xj.

A fim de comparar a rede R com a rede verdadeira 7, podemos transformé-la numa
matriz de adjacéncia, Ag(€), através da imposigao de um limite e. Cada entrada da matriz
de adjacéncia , a;;, ¢ 1 se r;; > € e 0 caso contrario.

Tendo essas duas matrizes , T e Ag(€), podemos classificar cada uma das arestas
em categorias. Uma aresta pode ser classificada como: Verdadeira Positiva (TP), Falsa
Positiva (FP), Verdadeira Negativa (TN) ou Falsa Negativa (FN). A tabela 3.1 mostra
um resumo de como as arestas sao classificadas nessas categorias.

A ROC é obtida através da variacao do limiar € e plotando o nimero relativo de arestas
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tij | a;; | Categoria
00 TN
01 FP
110 FN
1|1 TP

Tabela 3.1: Classificagdo de arestas: Essa tabela mostra como uma aresta é classificada de acordo com
os valores na matriz verdadeira (¢;;) e na matriz de adjacéncia (a;;). Em uma entrada que é igual a zero
significa que a aresta do nodo X; para o nodo X estd ausente, inversamente, uma entrada que é igual a

um significa que a aresta estd presente.

TP contra o nimero de arestas FP para cada um dos limiares. O ideal seria comparar
toda a curva ROC, mas isso é impraticavel. Entdo, usamos a Area abaixo da ROC (AUQ)
como resumo dos resultados para todos os limiares. Um preditor perfeito produziria um
valor de AUC de 1.00. Por outro lado, um preditor aleatério produziria um valor de AUC

em torno de 0.50. Geralmente, valores de area maiores representam melhores preditores.

3.3 Critérios de convergéncia

Usualmente, a fim de realizar diagnosticos de convergéncia, sao analisados graficos ou
medidas descritivas. Métodos descritos em [Cowles and Carlin, 2006] ; Garren and Smith
(2003); Gewke (1992); Johnson (1994); Liu,Liu and Rubin (1992); Mykland, Tiermey and
Yu (1995); Ritter and Tanner (1992); Roberts (1992,1994); Yu (1994); Yu and Mykland
(1994); and Zellner and Min; and also Heidelberge and Welch (1983) sao utilizados para
diagnosticar a convergéncia. A simulacao de Cadeia de Markov é uma ferramenta poderesa
e facil de aplicar, porém contem sérios riscos de erro, incluindo modelagem inapropriada,
erros em calculos ou programagio e convergéncia lenta |[Gelman, 1996]. Para utilizar
o BNMCMC é necessario determinar quanto tempo a simulagao precisa ser executada,
[Raftery and Lewis, 1995|. Entao para obter o nivel de precisao dos algoritmos BNMCMC
é necessario fazer alguns testes de convergéncia. Esses testes podem ser efetuados de forma
grafica e/ou através dos métodos descritos anteriormente.

A maioria dos métodos é desenvolvida para problemas em que sao amostrados na
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cadeia de Markov, normalmente, no méximo trés parametros. Problemas onde os di-
agnosticos de convergéncia amostram varios parametros simultaneamente sao raros. A
seguir é descrito e explanado um novo método para verificar a indicagao de convergéncia

no caso de amostradores BNMCMC de alta dimensionalidade.

3.3.1 Avaliacao visual Heuristica

Na amostragem de uma estrutura de rede cada amostra é uma matriz de adjacéncia. Para
uma rede com n nodos a matriz de adjcéncia tem dimensao n X n. Entao, neste caso,
temos que avaliar a convergéncia de n? parametros que sao probablidades posteriores sobre
as arestas da rede. Nesse cenario, o tempo de convergéncia das simulagoes BNMCMC
¢ alto. Assumimos que a matriz de probabilidades posterior ¢ P e cada entrada p;; da
matriz indica a probabilidade posterior marginal da existéncia de uma aresta entre os
nodos ¢ e j. Para acessar a convergéncia do BNMCMC duas simulacoes sao executadas
com inicializagoes diferentes, obtendo como resultado duas matrizes de probabilidade
posterior , Pt e P2. Apos um gréfico de dispersao é produzido através da representacao
grafica pz-lj contra pfj, para 1 <i,j7 <n [?]. A figura 3.3 exemplifica como sdo mostrados
os resultados das simulacoes através dos graficos de dispersao. Este método exige entao
uma anélise visual dos resultados mostrados para avaliar a convergéncia que pode na ser

alcancada algumas vezes.

3.3.2 O método proposto de avaliagao de convergéncia

O método proposto esta baseado no método heuristico visual apresentado na subsessao
3.3.1. Ao invés de realizar a analise visual, propomos calcular o valor numérico que
resume o que é visualizado. Considerando que cada passo do BNMCMC do parametro
amostrado é uma matriz de parametros P com dimensao n X n. As entradas da matriz
sao p;j,1 < 4,7 < m. Primeiramente calculamos a distancia de todos os pontos até a
linha y = x. A distancia de um ponto P(z;,y;) para a linha representada pela equagao

ax + by + ¢ = 0 é definida por:

_ax; + by; + |

d;
(a? + b?)

(3.1)
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Figura 3.3: Estes graficos representam o método visual heuristico, através do qual se avalia visualmente
a convergéncia das simulacdes. Este método nao é muito preciso devido ao fato de a analise ser feita
visualmente e ndo numericamente. O painel superior da figura mostra os resultados para o método
BNMCMC eo painel inferior mostra os resultados para o BNGGM. As subfiguras em cada painel, da
esquerda para a direita, mostram respectivamente resultados para simula¢oes com tamanho 1000, 10000,
100000. Neste método visual, quanto mais préximos os pontos estiverem em relag ao a reta, dizemos que
a simulagao convergiu. Exemplificando, na figura 3.3(a) pode-se se dizer que a simulacio ndo convergiu,
pois 0s pontos estdo dispersos em relacio a reta, ja na figura 3.3(d) pode-se dizer que a simulgéo convergiu,

pois os pontos encontram-se sobre a reta
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como temos a linha definida por y = x, a equagao 3.1 torna-se:

|$i _yi|
V2

Estamos interessados na distribuicao dos pontos ao redor da linha y = = e usamos a

d; = (3.2)

distancia RMS como uma medida dessa distribuicao. A distancia RMS ¢é definida por:

(3.3)

onde N é o nimero total de pontos e d; é a distancia do ponto i-th até a linha. Se

combinarmos a equacao 3.2 com 3.3 obtemos:

N

1 x; — yil?
rms = 4| & ZZ: % (3.4)

E entdo o valor obtido do calculo da distancia RMS (equagao 3.4) é mostrado grafi-
camente caracterizando o que chamamos no decorrer deste trabalho de grafico da conver-
géncia. Um exemplo do grafico que contém o calculo da distancia RMS é mostrado na

figura 3.4.

3.3.3 Descricao Simulacgoes

Para avaliar o novo método proposto foram utilizados trés tipos de dados distintos que fo-
ram os dados gerados pela ferramenta GNW |[Thomas Schaffter and Roulet, 2011], dados
Gaussianos de uma distribuicao Gaussiana Multivariavel e dados reais gerados através de
experimentos citométricos.

No total, temos & nossa disposicao 15 conjuntos de dados. As simulacoes sao obtidas
a partir de cada um dos tipos de dados citados anteriormente, com cinco conjuntos de
dados em cada tipo. Para cada um dos conjuntos de dados e para cada um dos métodos
de inferéncia executamos 2 simulagoes. No total, realizando simulacoes com cada um dos
métodos BNMCMC, BNGGM e BNMI para cada um dos 15 conjuntos, totalizando 90
simulagoes.

O ntmero de passos das simulacoes foi ajustado para 10* a partir do qual foram

coletadas amostras em intervalos de 10 passos.
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Figura 3.4: Este grafico é baseado no método visual heuristico, porém é calculada a distdncia RMS que

é uma medida da distribui¢cdo dos pontos ao redor da reta do gréafico visual.

Tipicamente, amostras iniciais do algoritmo de Metropolis-Hastings nao sao comple-
tamente validas porque a Cadeia de Markov nao se estabilizou, sendo assim, comumente

a primeira metade das amostras da simulacio MCMC é descartada na chamda fase de

burn-in



Capitulo 4

Resultados e Disscussao

4.1 Método BNGGM

Nesta sessao sao apresentados os resultados das simulagoes realizadas com os métodos
BNMCMC e BNGGM. Sao utilizados os dados Ecoli, Gaussianos e Reais nestes experi-
mentos. Todos os graficos aqui apresentados sao decorrentes dos resultados mostrados nos
graficos de curvas ROC que mostram as AUC obtidas através dos experimentos. Estes
gréaficos de curvas ROC encontram-se no apéndice A.

Os graficos mostrados na figura 4.1 representam um resumo dos resultados das simu-
lagoes. Nestes graficos podemos observar a média e o desvio padrao dos valores das areas
resultantes das simulagoes realizadas com os métodos BNMCMC e BNGGM. Nas figura
4.1(a) e 4.1(b) podemos vizualizar a média e desvio padrao das simulagoes realizadas com
os dados Ecoli. As figuras 4.1(c) e 4.1(d) mostram a média e desvio padrao das simulac¢oes
realizadas com os dados Gaussianos. Nas figuras 4.1(e) e 4.1(f) encontramos o resumo dos
resultados das simulacoes realizadas com os dados Reais obtidos através dos experimentos
de citometria de fluxo.

A figura 4.2 mostra os graficos contendo o resumo da comparacao entre os resultados
das simulagoes realizadas com dados Ecoli através dos métodos BNMCMC e BNGGM.
Cada ponto na curva mostrada nos graficos das figuras 4.2(a), 4.2(b), 4.2(c), 4.2(d) e
4.2(e) representa a area resultante da simulacao em cada um dos 10000 passos gerados.

A figura 4.3 mostra os graficos contendo o resumo da comparacao entre os resulta-

dos das simulagoes realizadas com dados Gaussianos através dos métodos BNMCMC e

26
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Figura 4.1: Estes gréaficos apresentam a média das areas resultantes das simulagoes, bem como o desvio

padrao das mesmas: Na figura 4.1(a) sdo mostrados os graficos da média e desvio padrao das areas resul-

tantes das simulagoes realizadas com o método MCMC e os dados Ecoli gerados pela ferramenta GNW;

Na figura 4.1(b) apresenta-se o grafico da média e desvio padrao resultante das simulagoes realizadas com

o método BNGGM e os dados Ecoli gerados pela ferramenta GNW; Na figura 4.1(c) temos os graficos da

média e desvio padrao resultantes das simulagées realizadas com o método MCMC e os dados Gaussianos;

Na figura 4.1(d) temos o grafico da média das areas e desvio padrao resultante das simulacoes realizadas

como método BNGGM e os dados Gaussianos; Na figura 4.1(e) apresenta-se o grafico da média e desvio

padrao resultante das simulagbes realizadas com o método MCMC e os dados Reais ;E na figura 4.1(f)

temos o grafico da média e desvio padrao das areas resultantes das simulacoes realizadas com o método

BNGGM e dados Reais
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BNGGM. Cada ponto na curva mostrada nos graficos das figuras 4.3(a), 4.3(b), 4.3(c),
4.3(d) e 4.3(e) representa a area resultante da simulagdo em cada um dos 10000 passos
gerados.

Na figura 4.4 encontramos a comparacao resumidamente entre os resultados das si-
mulagoes de dados Reais dos métodos BNMCMC e BNGGM. Em cada ponto da curva
encontrada nos graficos das figuras 4.4(a), 4.4(b), 4.4(c), 4.4(d), 4.4(e) temos o valor da
area para cada um dos 10000 passos.

Estes graficos apresentados na figura 4.1 foram gerados baseados nos resultados con-
tidos nas figuras 4.2, 4.3, 4.4, pois possuem os valores das areas a cada passo de cada um
dos 10000 passos de cada uma das simulacoes realizadas com os 5 conjuntos de dados dos
tipos de dados Ecoli, Gaussiano e Reais, para o método novo utilizando o GGM como
conhecimento a priori

Os graficos contidos na figura 4.5 apresentam a convergéncia das simulagoes realizadas
com os métodos BNMCMC e BNGGM. As figuras 4.5(a), 4.5(b) e 4.5(c) contém a
convergéncia do experimento realizado com o conjunto de dados 1 de cada um dos tipos
de dados Ecoli, Gaussianos e Reais.

As figuras 4.5(d), 4.5(e) e 4.5(f) contém a convergéncia do experimento realizado com o
conjunto de dados 2 de cada um dos tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais. Nas figuras
4.5(g), 4.5(h) e 4.5(i) temos a convergéncia do experimento realizado com o conjunto de
dados 3 de cada um dos tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais.

A convergéncia do experimento realizado com o conjunto de dados 4 de cada um dos
tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais encontra-se nas figuras 4.5(j), 4.5(k) e 4.5(1) e a
convergéncia do experimento realizado com o conjunto de dados 5 de cada um dos tipos

de dados Ecoli, Gaussianos e Reais encontra-se nas figuras 4.5(m), 4.5(n) e 4.5(0)

4.2 Método BNMI

Esta sessao apresenta os resultados das simulacoes realizadas com os métodos BNMCMC e
BNMI. Aqui também sao utilizados os dados Ecoli, Gaussianos e Reais nos experimentos,
porém ao invés de utilizar os resultados das simulacoes realizadas com o GGM como

conhecimento a priori, utilizamos os resultados da Informacao Mutua como conhecimento
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Figura 4.2: Estes graficos apresentam as dreas resultantes das simulagbes realizadas com os métodos

BNMCMC e BNGGM utilizando os dados Ecoli obtidos através da ferramenta GNW.
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Figura 4.3: Estes gréaficos apresentam as areas resultantes das simulages realizadas com os métodos

BNMCMC e BNGGM utilizando os dados Gaussianos.
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Figura 4.4: Estes graficos apresentam as dreas resultantes das simulagbes realizadas com os métodos

BNMCMC e BNGGM utilizando os dados Reais.
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Figura 4.5: Estes graficos mostram a comparagdo entre a convergéncia dos métodos BNMCMC e BNGGM. As figuras
contidas na primeira coluna representam a convergéncia das simulacoes realizadas com os 5 conjuntos de dados Ecoli,
nas figuras da segunda coluna temos representada a convergéncia das simulac¢bes realizadas com os 5 conjuntos de dados

Gaussianos e nas figuras da terceira coluna temos a convergéncia das simulacoes realizadas com 5 conjuntos de dados Reais
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a priori.

Os graficos contidos na figura 4.6 representam um resumo dos resultados das simula-
¢oes realizadas com o método BNMCMC e com o método BNMI que utiliza o resultado
das simulagoes realizadas com Informacgao Mutua como conhecimento a priori. Nas figu-
ras 4.6(a) e 4.6(b) encontramos os resumos das simulacoes realizadas com os dados Ecoli.
As figuras 4.6(c) e 4.6(d) mostram a média e desvio padrao das areas obtidas através das
simulagoes realizadas com os dados Gaussianos. E as figuras 4.6(e) e 4.6(f) mostram a
média e desvio padrao das simulagoes realizadas com os dados Reais.

Estes graficos apresentados na figura 4.6 foram gerados baseados nos resultados con-
tidos nas figuras 4.7, 4.8 e 4.9, pois possuem os valores das areas a cada passo de cada
um dos 10000 passos de cada uma das simulagoes realizadas com os 5 conjuntos de dados
dos tipos de dados Ecoli, Gaussiano e Reais, para o método novo utilizando a Informacao
Mitua como conhecimento a priori.

Na figura 4.7 temos os graficos contendo o resumo da comparagao entre os resultados
das simulagoes realizadas com dados Ecoli através dos métodos BNMCMC e o método
novo utilizando Informacao Mutua BNMI. Cada ponto na curva mostrada nos graficos
das figuras 4.7(a), 4.7(b), 4.7(c), 4.7(d) e 4.7(e) representa a area resultante da simulagao
em cada um dos 10000 passos gerados.

A figura 4.8 mostra os graficos contendo o resumo da comparacao entre os resultados
das simulagoes realizadas com dados Gaussianos através dos métodos BNMCMC e BNMI.
Cada ponto na curva mostrada nos graficos das figuras 4.8(a), 4.8(b), 4.8(c), 4.8(d) e 4.8(e)
representa a area resultante da simulacao em cada um dos 10000 passos gerados.

Encontramos a comparacao resumidamente entre os resultados das simulacoes de da-
dos Reais dos métodos BNMCMC e BNMI na figura 4.9. Em cada ponto da curva
encontrada nos graficos das figuras 4.9(a), 4.9(b), 4.9(c), 4.9(d), 4.9(e) temos o valor da
area para cada um dos 10000 passos.

Os graficos contidos na figura 4.10 apresentam a convergéncia das simulagoes realizadas
com os métodos BNMCMC e BNMI, ou seja, utilizou-se Informacao Mutua ao invés dos
resultados do GGM. As figuras 4.10(a), 4.10(b) e 4.10(c) contém a convergéncia do
experimento realizado com o conjunto de dados 1 de cada um dos tipos de dados Ecoli,

Gaussianos e Reais.
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As figuras 4.10(d), 4.10(e) e 4.10(f) contém a convergéncia do experimento realizado
com o conjunto de dados 2 de cada um dos tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais. Nas
figuras 4.10(g), 4.10(h) e 4.10(i) temos a convergéncia do experimento realizado com o
conjunto de dados 3 de cada um dos tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais.

A convergéncia do experimento realizado com o conjunto de dados 4 de cada um dos
tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais encontra-se nas figuras 4.10(j), 4.10(k) e 4.10(1),
por iltimo a convergéncia do experimento realizado com o conjunto de dados 5 de cada
um dos tipos de dados Ecoli, Gaussianos e Reais encontra-se nas figuras 4.10(m), 4.10(n)

e 4.10(o)



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISSCUSSAO

11

0.9

0.8

AUC

0.7

0.6

05

0.4

AuC

11

0.9

0.8

AUC

0.7

0.6

05

0.4

0 2000

0 2000

0 2000

4000 6000
Steps

8000 10000

(a) MCMC Ecoli

o~

4000 6000 8000 10000
Steps

(¢c) MCMC Gauss

4000 6000
Steps

8000 10000

(e) MCMC Real

AUC

AUC

AUC

11

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

11

0.9

0.8

0.6

0.5

0.4

11

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

35

0 2000 4000 6000

Steps

8000 10000

(b) BNMI Ecoli

—

7]

0 2000 4000 6000

Steps

8000 10000

(d) BNMI Gauss

i

0 2000

4000 6000
Steps

8000 10000

(f) BNMI Real

Figura 4.6: Estes graficos apresentam a média das areas resultantes das simulagoes, bem como o desvio

padrdo das mesmas: Na figura 4.6(a) sdo mostrados os graficos da média e desvio padréo das 4reas resul-

tantes das simulagoes realizadas com o método MCMC e os dados Ecoli gerados pela ferramenta GNW;

Na figura 4.6(a) apresenta-se o grafico da média e desvio padrio resultante das simulagoes realizadas com

o método BNMI e os dados Ecoli gerados pela ferramenta GNW; Na figura 4.1(c) temos os graficos da

média e desvio padrao resultantes das simulagées realizadas com o método MCMC e os dados Gaussianos;

Na figura 4.6(d) temos o grafico da média das areas e desvio padrao resultante das simulacoes realizadas

como método BNMI e os dados Gaussianos; Na figura 4.1(e) apresenta-se o grafico da média e desvio

padrao resultante das simulagbes realizadas com o método MCMC e os dados Reais ;E na figura 4.6(f)

temos o grafico da média e desvio padrao das areas resultantes das simulacoes realizadas com o método

BNMI e dados Reais
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Figura 4.7: Estes gréaficos apresentam as areas resultantes das simulages realizadas com os métodos

BNMCMC e BNMI utilizando os dados Ecoli obtidos através da ferramenta GNW.
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Figura 4.8: Estes gréaficos apresentam as areas resultantes das simulages realizadas com os métodos

BNMCMC e BNMI utilizando os dados Gaussianos.
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Figura 4.9: Estes gréaficos apresentam as areas resultantes das simulages realizadas com os métodos

BNMCMC e BNMI utilizando os dados Reais.
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Figura 4.10: Estes gréaficos mostram a comparagio entre a convergéncia dos métodos MCMC e BNMI. As figuras contidas
na primeira coluna representam a convergéncia das simulacoes realizadas com os 5 conjuntos de dados Ecoli, nas figuras
da segunda coluna temos a convergéncia das simulagoes realizadas com os 5 conjuntos de dados Gaussianos e as figuras da

terceira coluna representam a convergéncia das simulacoes realizadas com 5 conjuntos de dados Reais
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Conclusoes e Discussao

Através dos gréificos de resumo das Areas abaixo da ROC (AUCs) podemos observar o
quanto varia a area de cada simulacao e podemos comparar os resumos das areas re-
sultantes das simulacoes realizadas com o método BNMCMC versus o método proposto
BNGGM e também podemos realizar a comparacgao entre os resultados gerados mediante
os métodos BNMCMC vesus BNMI.

Comparando os graficos 4.1(a) e 4.1(b) podemos observar nestes graficos que as simu-
lacoes em que utilizamos os dados Ecoli realizadas com o método BNGGM apresentam
média maior que as simulacoes realizadas com o método BNMCMC e o desvio padrao das
simulacoes realizadas com o método BNMCMC e com o método BNGGM é semelhante,
assim podemos concluir que o método BNGGM utilizando dados Ecoli gerou AUCs com
valores maiores, ou seja representa um preditor melhor que o método BNMCMC.

A comparacao dos graficos 4.1(c) e 4.1(d) mostra que as simulag¢ées em que utilizamos
os dados Gaussianos realizadas com o método BNMCMC apresentam uma média das areas
AUCs muito menor que a média das areas obtidas através do método BNGGM. Podemos
observar também que o desvio padrao das simulacoes realizadas com o método BNMCMC
se mantém equivalente ao desvio padrao das simulagoes realizadas com o método BNGGM
até proximo do passo 6000, apos podemos notar uma grande reducao no desvio padrao
do método BNGGM, assim podemos concluir que o método BNGGM continua, também
neste caso, mostrando-se melhor do que o preditor do BNMCMC.

Ao comparar os graficos 4.1(e) e 4.1(f) podemos observar que as simulagoes realizadas

com o método BNMCMC apresentaram média menor do que as simulacoes realizadas

40
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com o método BNGGM, mas também podemos observar que aproximadamente entre os
passos 3000 e 7000 o método BNMCMC também resultou em um desvio padrao menor do
que o do método BNGGM, apos o passo 7000 podemos vizualizar um aumento do desvio
padrao do método BNMCMC e uma reducao do desvio padrao do método BNGGM.
Com os resultados desta comparacao podemos entao perceber que uilizando dados Reais o
método BNGGM nao mostrou-se melhor que o método o BNMCMC, porém este resultado
era esperado devido aos ruidos contidos nestes tipos de dados.

Realizamos a analise do grafico 4.6(a) em comparagao com o grafico 4.6(b) e obser-
vamos que nas simulagoes realizadas com os dados Ecoli as médias obtida através dos
métodos BNMCMC e BNMI sao equivalentes, porém também podemos visualizar que o
desvio padrao do método BNMCMC apresenta-se maior que o desvio padrao do método
BNMI, assim percebemos que o método BNMI também mostra ser um preditor melhor
do que o método BNMCMC. E ainda ao verificar a média e desvio padrao do método
BNGGM em comparacao com a média e desvio e padrao do método BNMI percebemos
que o método BNGGM mostra-se melhor do que o método BNMI mediante a avaliacao
das AUCs obtidas através da realizacao das simulagdes em que sao utilizados os dados
Ecoli.

Mediante a analise dos graficos 4.1(c) e 4.6(d) podemos ver que média das AUCs do
método BNMI utilizando dados Gaussianos mostra-se muito maior do que a média das
AUCs do médodo BNMCMC ao utilizar os mesmos dados. Ao observar o desvio padrao
de ambos os métodos vemos que o BNMCMC apresenta um desvio padrao muito maior
do que o BNMI, sendo assim, o método proposto ao utilizar Informacao Mtutua como
conhecimento a priori também mostra-se melhor do que o método BNMCMC.

Ao fazer a anélise dos gréficos 4.6(e) e 4.6(f) vizualizamos que os métodos BNMCMC
e BNMI possuem a média das AUCs equivalente. Entre os passos aproximadamente 3000
e 7000 o BNMCMC possuem desvio padrao menor que o BNMI, mas ao final da simula-
¢ao o desvio padrao do método BNMI mostra-se menor do que o BNMCMC. Podemos
observar entao que ao realizar as simulagoes com os dados Reais as AUCs produzidas sao
equivalentes em ambos os métodos que utilizam GGM e Informagao Mutua respectiva-
mente. Este resultado ja era esperado devido a natureza complexa dos dados Reais que

possuem muito ruido.
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Nos graficos contidos nas figuras 4.2, 4.3 e 4.4 sao apresentados os valores das AUCs
resultantes das simulagoes passo a passo. Ao analisarmos o grafico 4.2 vemos que nas
simulacgoes realizadas com 4 dos conjuntos de dados Ecoli o método BNGGM sempre
mostra-se com valores de AUC muito mais elevados que o método BNMCMC.

Na analise da figura 4.3 verificamos que em todas as simulacgoes realizadas com os 5
conjuntos de dados Gaussianos 0 BNGGM apresenta valores de AUC muito maiores que
os valores do BNMCMC. E finalmente ao observar a figura 4.4 também percebemos que
nas simulagoes de 4 dos conjuntos de dados Ecoli o BNGGM gera AUCs com valores
maiores do que o BNMCMC.

Realizamos também a anélise dos graficos que mostram passo a passo os resultados
das simulagoes realiadas com o BNMI versus o BNMCMC. Aqui percebemos que dos 5
graficos que encontram-se na figura 4.7 3 mostram que o BNMI gera AUCs maiores do
que o BNMCMC. Na observacao da figura 4.3 podemos visualizar através dos graficos
contidos nesta figura que o método BNMI ao utilizar dados Gaussianos gera AUCs maiores
que o BNMCMC. J4a ao analisar a figura 4.9 verificamos que o método BNMI gera AUCs
maiores do que o BNMCMC nas simulacoes realizadas com 3 dos 5 conjuntos de dados
Reais. Entao, podemos concluir que as simulacoes realizadas com dados Reais em termos
de anélise de valores de AUCs geraram resultados piores do que as simulagoes realizadas
com dados Ecoli e Gaussianos, independentemente de serem realizadas com BNMCMC,
BNGGM ou BNMI.

Realizamos também andlises referentes a convergéncia dos métodos BNMCMC,
BNGGM e BNMI. Estas andlises mostram os resultados visando o objetivo deste tra-
balho, que é o melhoramento da convergéncia.

Na figura 4.5 encontramos os graficos que contém a comparagao entre a convergéncia
do BNMCMC e do BNGGM. Na primeira coluna encontramos a comparacao entre os re-
sultados das convergéncias dos métodos BNMCMC e BNGGM utilizando dados Ecoli, na
segunda coluna encontramos os resultados das simulagdes que utilizam dados Gaussianos
e finalmente na terceira coluna encontramos os resultados que envolvem dados Reais. Ao
analisar a primeira coluna podemos verificar que o método BNGGM converge mais rapido
que o BNMCMC ao realizar simulagoes com cada um dos 5 conjuntos de dados Ecoli. Nos

resultados destas inferficias encontramos o resultado esperado inicialmente, pois sendo o
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proposito deste trabalho melhorar a convergéncia do método BNMCMC. Com as si-
mulagoes realizadas com dados Ecoli, entao ao analisar a convergéncia do BNMCMC e
BNGGM, vemos que o BNGGM convergiu primeiramente que o método BNMCMC.

Na segunda coluna da figura 4.5 encontramos os valores das convergéncias resultantes
das simulagoes realizadas com dados Gaussianos tanto com o BNMCMC quanto com
o BNGGM. Nestes graficos podemos observar que nos testes realizados com esses dados
Gaussianos 0 BNGGM convergiu mais antecipadamente ainda do que nos testes realizados
com dados Ecoli, sendo assim podemos concluir que o nosso método proposto utilizando
GGM como conhecimento a priori gerou os resultados esperados, pois a convergéncia é
muito melhor do que a convergéncia do BNMCMC.

Na terceira coluna encontramos a convergéncia das simulagoes realizadas com dados
Reais e ainda obtivemos os resultados esperados, pois, embora tenhamos ruidos nos da-
dos Reais, as simulagoes realizadas com os dados BNGGM tiveram uma convergéncia
melhorada em ralacao ao BNMCMC.

Realizamos também a anélise da convergéncia dos testes realizados com o BNMI, assim
podemos comparar os métodos BNGGM e BNMI e analisar se ha diferengas significativas
entre utilizar GGM ou Informagao Mitua como conhecimento a priori direcionador do
BNMCMC.

Na primeira coluna da figura 4.10 encontramos os resultados obtidos através dos testes
baseados em dados Ecoli. Analisando esta coluna podemos verificar que o BNMI também
apresenta convergéncia melhor do que o BNMCMC. Na segunda coluna temos os resulta-
dos envolvendo dados Gaussianos e o método BNMI analogamente ao BNGGM apresenta
convergéncia melhor do que o BNMCMC.

Encontramos na segunda coluna os resultados obtidos mediante os testes realizados
com dados Gaussianos. Aqui podemos visualizar que os resultados ja nao foram tao bons
quanto os resultados obtidos através do BNGGM, ja que nem todos os experimentos reai-
zados com os 5 conjuntos de dados apresentaram convergéncia melhor do que BNMCMC.

Por fim, na terceira coluna temos a apresentacao da convergéncia das simulagoes rea-
lizadas com dados Reais. Nestes graficos podemos observar que o BNMI convergiu mais
rapido do que o BNMCMC nos experimentos com os 5 conjuntos de dados Reais.

Nete trabalho apresentamos um modelo hierdrquico Bayesiano que por combinar
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GGMs com BNs melhora a convergéncia do algoritmo BNMCMC aplicado a inferéncia de
redes regulatorias.

Se os métodos BNMCMC, BNGGM e BNMI rodarem infinitamente fornecerao o
mesmo resultado referente a exatidao da reconstrucao da rede, pois amostram a dis-
tribuicao posterior da rede e garantem a convergéncia na simulacao infinita. A principal
vantagem do método proposto nao estd relacionada com a precisao da reconstrucao da
rede, mas esta relacionada com o nimero de passos necessarios para alcancar a conver-
géncia.

No decorrer do trabalho ao analisar os resultados obtidos podemos perceber que o
objetivo deste trabalho foi alcancado, ja que os graficos de covergéncia nos mostram que
o método proposto que utiliza o resultado das simulagoes do GGM como conhecimento a
priori alcanga a melhora da convergéncia, ou seja, mostra a convergéncia em muitos menos
passos do que o método BNMCMC, assim como o método BNMI. Com isto, é possivel
executar simulacoes MCMC com menos iteracoes. E importante notar que a informacio
extra utilizada no BNGGM e no BNMI é obtida a partir dos dados em si, portanto, nao
hé necessidade de qualquer outra fonte de informacao.

Também percebemos que embora a convergéncia melhore, nao obtivemos grandes me-
lhoras nos valores das areas AUC. Assim propomos como trabalho futuro o aperfeigo-
amento do método proposto de maneira que possamos obter melhores resultados nao

somente na convergéncia do método.



Apéndice A
Graficos Curvas ROC

Neste apéndice apresentamos os graficos AUC das 90 simulagoes realizadas. A figura A.1
mostra as areas das simulacoes realizadas com dados Ecoli (GNW) e com método BN-
MCMC, nas figuras A.2 e A.3 apresentamos as areas obtidas através dos experimentos
feitos com o método BN-MCMC com os dados Gaussianos e Reais respectivamente. Nas
figuras A.4, A.5 e A.6 encontramos as areas obtidas através das simulagoes realizadas com
o método BNGGM utilizando os das Ecoli (GNW), Gaussianos e Reais respectivamente.
Por dltimo, nas figuras A.7, A.8 e A.9 apresentamos as areas obtidas pelos experimentos
realizados com os mesmos dados descritos anteriormente, porém utilizamos o método
BNMI. Os demais graficos apresentados neste trabalho sao decorrentes dos resultados

apresentados neste apéndice.
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Figura A.1: Estes gréaficos mostram as areas resultantes das simula¢des com o método MCMC e os dados

gerados pela ferramenta GNW.
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Figura A.2: Estes gréaficos mostram as areas resultantes das simulagdes com o método MCMC e os dados

Gaussianos.
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Figura A.3: Estes gréaficos mostram as areas resultantes das simulagdes com o método MCMC e os dados

Reais.
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Figura A.5: Estes graficos mostram as areas resultantes das simula¢oes com o método BNGGM e os

dados Gaussianos.
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Figura A.7: Estes gréaficos mostram as areas resultantes das simulagdes com o método BNMI e os dados

gerados pela ferramenta GNW.
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Figura A.8: Estes gréaficos mostram as areas resultantes das simulagdes com o método BNMI e os dados

Gaussianos.
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