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Resumo

A modelagem de sistemas complexos é um desafio para os pesquisadores nas diferentes
áreas, já que cada vez deseja-se simular a natureza na forma mais precisa possível. Estes
modelos, especialmente aqueles que representam sistemas biológicos, precisam de dados
experimentais que, na maioria dos casos, são muito difíceis ou impossíveis de medir
experimentalmente de forma direta, sendo que outra alternativa de procurá-los é por
meio da estimação ou por inferência a partir dos dados observados. Neste contexto, os
métodos de Computação Bayesiana Aproximada (ABC), e mais precisamente aqueles que
incorporam os métodos Monte Carlo Sequencial (SMC), foram utilizados para aproximar
a distribuição posteriori dos dados dadas as vantagens que apresentam estes métodos
em relação aos anteriores. O sistema complexo considerado foi o correspondente à rede
do ciclo circadiano da Arabidopsis thaliana, uma planta reconhecida pela comunidade
científica para a realização de experimentos. Com isto, procurou-se aplicar o algoritmo
ABC-SMC em uma rede regulatória biológica complexa, para ajustar a maior quantidade
dos valores dos parâmetros relacionados especialmente com as proteínas LHY/CCA1 as
quais envolvem os efeitos da luz na planta e que dos quais, segundo a literatura, tem-se
menos confiabilidade de seus valores. Depois de ajustar cinco parâmetros, encontraram-
se algumas limitações da metodologia utilizada com o pacote ABC-SysBio como o
tamanho do conjunto de dados a trabalhar. Conclui-se que os valores dos parâmetros
observados são confiáveis devido à semelhança que eles têm com aqueles que foram
encontrados nas simulações.

Palavras-chaves: ABC-SMC. ABC-SysBio. Inferência Bayesiana. Rede regulatória.
Relógio biológico. Modelo matemático.





Abstract

Complex system modeling is a challenge for the researchers in different fields, and the
aim is to simulate the nature in the most precise way. These models, specially those that
represent biological systems, need experimental data that, in the most cases, are difficult
to be measured or it is almost impossible to measure them in a direct way. Thus, they
must to be found by estimation or by inference from the observed data. In this context,
Approximate Bayesian Computation (ABC) methods, and more precisely, those that
incorporate Sequential Monte Carlo methods were used to approximate the posterior
distribution of the data. In this way, the complex system considered was the circadian net
in Arabidopsis thaliana a renamed plant in the scientific community, that it is recognized
by their experimental advantages. With this aim the method ABC-SMC was applied
to a biological complex net that represents the circadian circuit in A. thaliana to fit the
most number of parameters values related specially with LHY/CCA1 proteins, those
that involves light effects in the plant and those that have less confidence of their values.
Fitted five parameters, it was found some limitations of the software ABC-SysBio that
make the interpretation very difficult such the data set to be worked. It is concluded that
the observed parameters could be considered reliable because the similarity between
them.

Key-words: ABC-SMC. ABC-SysBio. Bayesian Inference. Regulatory Network. Bio-
logical clock. Mathematical model.
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1 Introdução

O trabalho interdisciplinar tem ganhado muita importância nas últimas duas
décadas e, na procura de resolver problemas que afetam a nossa forma de vida, vem
sendo desenvolvidos modelos matemáticos para representar a dinâmica de diferentes
sistemas evolutivos, por exemplo, os sistemas biológicos. Segundo (LIEPE et al., 2014)
tanto os dados experimentais como os modelos matemáticos tem a mesma relevância.
Os modelos matemáticos que representam sistemas biológicos tentam se assemelhar
à natureza na forma mais precisa possível. Porém o modelo seja uma representação
aproximada da realidade, dados numéricos são necessários para todos os parâmetros que
descrevem o desenvolvimento do sistema matemático, de maneira a realizar uma ligação
dos modelos com os dados.

Um dos objetivos da pesquisa em espécies cultivadas, é estudar como melhorar a
produção de coletas em relativamente pouco tempo. Para realizar as experimentações
com menor custo e investimento de tempo e conduzir os resultados obtidos por essas
experimentações à prática, utiliza-se a planta Arabidopsis thaliana1 como referência.
Deste modo, as hipóteses obtidas em laboratório são levadas às plantas de importância
econômica e cultural de forma rápida e eficiente.

Uma destas melhoras está relacionada com o crescimento das plantas, o que
depende de sua resposta à luz. A luz é geralmente considerada como a fonte de energia
mas também cumpre a função de acionador e modulador de processos complexos como
o relógio circadiano (também chamado ciclo ou ritmo circadiano). Atua na produção
da clorofila, o desenvolvimento das folhas, enquanto inibe o crescimento do caule em
um processo chamado fotomorfogénese (The Arabidopsis Genome Initiative, 2000).
Assim, os cientistas desejam encontrar a forma de converter essa planta em uma máquina
fotossintética eficiente por meio de variações nas condições da luz. Alguns estudos

1 A Arabidopsis thaliana é uma das espécies mais estudadas pela comunidade científica especialmente
desde o sequenciamento completo do seu material genético no ano 2000 nas áreas da genética, a
fisiologia e bioquímica (DELATORRE; SILVA, 2008). É uma planta pequena, com um ciclo de vida
curto (aproximadamente de 6 semanas), produz uma grande quantidade de sementes, é geneticamente
tratável e facilmente manipulável devido a seu tamanho e facilidade de cultivo (DELATORRE; SILVA,
2008). (The Arabidopsis Genome Initiative, 2000).
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indicam que a luz ativa a expressão gênica das proteínas LHY (LATE ELONGATED
HYPOCOTYL) e CCA1 (CIRCADIAN CLOCK ASSOCIATED1), que por sua vez
estimulam genes que se expressam durante o dia enquanto também inibem genes que se
expressam durante a noite, como TOC1 (Timing of CAB expression 1) (POKHILKO et
al., 2012).

Neste contexto, os métodos de Computação Bayesiana Aproximada (ABC, pelo
seu acrônimo em inglês), permitem realizar simulações que relacionam os dados com os
modelos e vêm sendo empregado principalmente nos campos da biologia e da ecologia
(CSILLÉRY et al., 2010), sendo que a sua primeira aplicação foi no campo da genética
de populações (LOPES; BEAUMONT, 2010). Estão baseados na análise Bayesiana
diferentemente da inferência frequentista, o qual trata os parâmetros como quantidades
aleatórias juntamente com os dados e não como quantidades fixas dentro de um grupo de
tentativas experimentais (TURNER; ZANDT, 2012). A inferência dos parâmetros dentro
do contexto Bayesiano está baseada nas distribuições de probabilidade destes uma vez que
alguns dados tenham sido observados o que é o mesmo que a distribuição posteriori e não,
sobre o espaço amostral de resultados hipotéticos que são procurados pela execução do
experimento várias vezes (TURNER; ZANDT, 2012). A característica mais importante
do método é que não se precisa da especificação da função de verossimilhança2, razão pela
qual são chamados métodos livres de probabilidade (BARAGATTI; PUDLO, 2014) e são
utilizados quando as funções de probabilidade são analiticamente ou computacionalmente
intratáveis (SISSON; FAN; TANAKA, 2007).

Com ABC busca-se obter uma estimação da distribuição posteriori que melhor se
ajuste ao modelo para esses parâmetros (BEAUMONT; ZHANG; BALDING, 2002). O
ABC não precisa da especificação da função de verossimilhança para realizar a inferências
sendo assim que, são métodos muito flexíveis na forma que admite quantidade de dados
provenientes de modelos cada vez mais complexos (LOPES; BEAUMONT, 2010).

Das diferentes variações do método ABC, neste trabalho procurou-se utilizar
o método ABC Monte Carlo Sequencial (ABC-SMC, pelo seu acrônimo em inglês),
através do pacote ABC-SysBio, devido a não apresentar algumas das desvantagens das
variantes de ABC anteriores, além que vem-se trabalhando nele desde o ano 2009 até a

2 A verossimilhança é a função dos parâmetros que descreve em termos de probabilidade, que tão bem
cada parâmetro explica os dados observados.
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atualidade. A vantagem deste método é sua versatilidade, sendo que pode ser utilizado
para a análise de sistemas complexos, e pode assumir uma grande quantidade de dados
pela aplicação do conceito de sequência que está imerso em seu algoritmo (TONI et al.,
2009). Este método já tem sido empregado para estimação de parâmetros de sistemas
dinâmicos (TONI et al., 2009). Segundo (LIEPE et al., 2010), ABC-SysBio pode assumir
modelos tanto determinísticos como estocásticos, ao contrário de outros pacotes como
DIYABC ou BioBayes. Adicionalmente, está implementado em Python convertendo-o
em um programa flexível.

O método ABC-SMC pode assumir modelos de alta complexidade e uma grande
quantidade de dados, por isso neste trabalho será aplicado para ajustar os parâmetros
de pouca confiabilidade ao modelo matemático do relógio genético circadiano na Ara-
bidopsis thaliana (descrito em (POKHILKO et al., 2012)) já que atualmente deseja-se
identificar os genes responsáveis da expressão das propriedades rítmicas da planta causa-
das pelo efeito da luz. Os valores dos parâmetros neste modelo foram procurados com
base nos dados disponíveis ou foram ajustados a numerosos conjuntos de séries de tempo
(POKHILKO et al., 2012).

1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é aplicar o algoritmo ABC-SMC mediante
o pacote ABC-SysBio em uma rede regulatória biológica complexa, neste caso aquela
que representa o ciclo circadiano da Arabidopsis thaliana, determinada pelo modelo
matemático descrito em (POKHILKO et al., 2012) com a finalidade de ajustar os valores
dos parâmetros relacionados especialmente com as proteínas LHY/CCA1 e que, dos
quais, tem-se menos confiabilidade de seus valores.

1.1.1 Objetivos Específicos

• Ajustar a maior quantidade de parâmetros ao modelo matemático em (POKHILKO
et al., 2012);

• Contrastar a teoria conceptual do pacote ABC-SysBio em (LIEPE et al., 2010;
LIEPE et al., 2014) com os resultados obtidos das simulações;
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• Analisar os resultados obtidos das simulações;

• Interpretar estes resultados no contexto biológico que representa o ciclo circadiano
da Arabidopsis.

1.2 Estrutura da Dissertação

O presente trabalho apresenta na introdução do trabalho, a importância das
pesquisas de carácter interdisciplinar com o objetivo de contribuir no desenvolvimento
das ciências. Sendo a Arabidopsis thaliana como objeto de estudo e a importância desta
planta no desenvolvimento de melhoras nos cultivares, assim como alguns aspectos
genéticos que controlam a dinâmica de seu relógio circadiano. Também é descrito o
modelo matemático que representa esta dinâmica e o método de computação Bayesiana
Aproximada Monte Carlo Sequencial como ferramenta para inferir parâmetros e ajustar
os dados ao modelo, assim como os objetivos deste trabalho.

Na primeira parte, o Capítulo 2 apresenta a rede genética do ciclo circadiano da
Arabidopsis thaliana. No Capítulo 3 descreve os princípios e importância da inferência
Bayesiana. O Capítulo 4 apresenta o método de Computação Bayesiana Aproximada,
características e aplicações e expõe o método de Computação Bayesiana Aproximada
Sequencial Monte Carlo as características e suas vantagens sobre outros métodos ABC.
O Capítulo 5 descreve o sistema de equações diferenciais que representa a rede do
ciclo circadiano da A. thaliana. O Capítulo 6, apresenta o pacote ABC-SysBio com
suas caraterísticas. O Capítulo 7 apresenta as configurações utilizadas pelo pacote
ABC-SysBio, descrevendo-as em detalhe.

Na segunda parte, os Capítulo 8, Capítulo 9 e Capítulo 10 apresentam os
resultados obtidos para a análise. Além destes resultados, uma pequena comparação entre
duas formas de proceder é detalhada.

A terceira parte apresenta a discussão dos resultados apresentados na parte
anterior e as conclusões do estudo. No Capítulo 11, são apresentadas sugestões para
trabalhos futuros e as referências bibliográficas.



Parte I

Referenciais teóricos
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2 Rede genética circadiana na Ara-
bidopsis thaliana

Uma rede circadiana ou “relógio biológico” confere uma vantagem competitiva
a um organismo, provavelmente, permitindo-lhe antecipar ciclos como luz/escuro no
ambiente. Estas redes desempenham um papel muito importante em todos os seres vivos
porque regulam cada processo biológico e incluem laços que geram expressões rítmicas
dos genes chaves (LOCKE; MILLAR; TURNER, 2005; MCCLUNG; GUTIÉRREZ,
2010). Para este trabalho os genes a considerar são princialmente CIRCADIAN CLOCK
ASSOCIATED1 (CCA1) e LATE ELONGATED HYPOCOTYL (LHY) já que formam
parte do laço central . Nos últimos anos a biologia de sistemas tem feito esforços para des-
crever os processos nas plantas por meio da modelagem da maquinaria da rede genética
circadiana. Assim, no ano 2005 foi desenvolvido um modelo matemático simples do ciclo
de realimentação contendo CCA1/LHY e TIMING OF CAB EXPRESSION1 (TOC1) uti-
lizando dados moleculares e genéticos da literatura (MCCLUNG; GUTIÉRREZ, 2010),
que foi melhorado depois no ano 2010.

2.1 A Arabidopsis thaliana

Arabidopsis thaliana (Figura 1) é considerada uma planta de grande importância
para a comunidade científica desde o ano 1943 quando Laibach (1943) relatou o potencial
desta espécie, a qual foi estabelecida como planta modelo em 1986.

Por outro lado, esta planta não possui importância econômica direta. Ela é muito
valorosa na comunidade científica visto que é utilizada nas pesquisas nas áreas da
genética, bioquímica e fisiologia. Foi a primeira planta com seu genoma totalmente
sequenciado (The Arabidopsis Genome Initiative, 2000). Além do mais, é uma planta
com tamanho pequeno, que produz uma grande quantidade de sementes, com um tempo
de geração curto, fácil manipulação e pequeno genoma, características que fazem que
esta planta seja considerada um organismo modelo (DELATORRE; SILVA, 2008), (The
Arabidopsis Genome Initiative, 2000).
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Figura 1 – Arabidopsis thaliana, pelo Johann Georg Sturm (Pintor: Jacob Sturm) (Domí-
nio Público), via Wikimedia Commons.

A. thaliana tem sido estudada amplamente para o entendimento dos fenômenos
biológicos, neste trabalho é considerado o ciclo circadiano para que os resultados des-
tes estudos possam ser aplicados nos cultivos de outros organismos tornando-os mais
produtivos, isto considerando que os processos biológicos que ocorrem nas espécies de
importância econômica, acontecem também na A. thaliana. A afirmação anterior, está
fundamentada em que uma quantidade importante das proteínas do arroz, por exemplo,
mostram similaridade com A. thaliana. Espera-se que as funções celulares e bioquímicas
dos genes de algumas culturas possam ser estabelecidas a partir de experimentos nesta
planta modelo (DELATORRE; SILVA, 2008).

Os recentes estudos procuram elucidar a função de cada um dos genes da A.

thaliana para esclarecer o funcionamento metabólico e suas relações com os processos
fisiológicos da planta para desenvolver assim, cultivares mais produtivos. Desta forma,
para este trabalho é analisado o ciclo circadiano da planta e mais precisamente como
afeta a luz ao crescimento da planta.

2.2 Ciclo circadiano em Arabidopsis thaliana

Em A. thaliana o ciclo circadiano inclui três ciclos interconectados de realimen-
tação de transição-translação na sua estrutura (USMAN; DAVIS, 2013). O ciclo diurno,
o noturno e um ciclo central, que é chamado o oscilador nuclear e que está formado
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por: CCA1, LHY, que são fatores de transcrição e pelo TOC1, o qual é um componente
fundamental do circuito genético no relógio circadiano das plantas e que é um membro
da família do gene regulador da pseudo-resposta (POKHILKO; MAS; MILLAR, 2013)
(Figura 2 e Figura 3).

Figura 2 – Rede circadiana da A. thaliana.
Os retângulos representam proteínas. As flechas representam ativação, e as
linhas perpendiculares representam repressão. Em amarelo estão representa-
dos os elementos que são ativados durante o dia e em cinza aqueles que são
ativados durante a noite. As regulações transcricionais estão representados
pelas linhas solidas. A formação do complexo de proteínas está representado
pelas linhas por traços pretas. As regulações translacionais estão representa-
das pelas linhas vermelhas. Por simplicidade estão representadas somente as
proteínas para EC, ZTL e COP1. As respostas agudas à luz na transcrição
de genes mostram-se com flashes. A regulação translacional pela luz esta
denotada por círculos amarelos. Fonte: (POKHILKO et al., 2012).

Na rede proposta por Pokhilko et al. (2012), CCA1 e LHY são considerados
como um componente individual (LHY/CCA1). Se incluem os genes COMPONTENT
EVENING (EC) (que cumpre uma função importante no relógio)1, junto com a regulação
pós-translacional da proteína EARLY FLOWERING 3 (ELF3) pelo CONSTITUTIVE
PHOTOMORPHOGENETIC 1 (COP1). Também, é considerada a conexão entre o
ciclo da noite com o restante do relógio. Neste ponto, foi observada uma repressão de
PSEUDO-RESPONSE REGULATOR 9 (PRR9) pelo EC (Figura 4), como também que
a TOC1 regula a expressão dos genes LHY/CCA1. Esta rede integra conexões tanto

1 EC é um repressor que pode ser essencial para os ritmos na expressão de genes em plantas.
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(a) (b)

Figura 3 – Algumas reações entre componentes da rede da A. thaliana: (a) Formação
do complexo de proteínas EC mostrado com a linha preta pontilhada, (b)
Regulação translacional de TOC1 e EC por GI, ZTL e COP1 denotadas em
vermelho.

Figura 4 – Repressão de PRR9 pelo EC.

positivas como negativas em uma estrutura com múltiplos laços como também dados de
tipo experimental que explicam as respostas às perturbações no ambiente e também de
tipo genético e a resposta canônica aos impulsos de luz curtos em diferentes tempos.

O modelo mostra a formação da tripla de proteínas ELF3-ELF4-LUX, e assume
que EC inibe a expressão dos genes LUX, ELF4, GI, TOC1 e PRR9 (Figura 5).

Figura 5 – Inibição da expressão dos genes LUX, ELF4, GI, TOC1 e PRR9 pelo EC.

A conexão entre o ciclo da noite e o ciclo da manhã acontece através da supressão
de TOC1, LUX, ELF4, ELF3, e GI pelas proteínas CCA1 e LHY, isto inclui a inibição
de PRR9 por TOC1, e à regulação negativa da expressão dos genes LHY/CCA1 pela
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proteína TOC1. Segundo estudos na bioquímica é provável que a inibição da expressão
de PRR9 seja causada por EC (Figura 6).

Figura 6 – Inibição de todos os genes da noite pelo CCA1 e LHY e de PRR9 pelo EC.

Depois de várias provas para analisar os efeitos da função repressiva de EC na
dinâmica do sistema todo, afirmou-se que EC é o elemento principal no ciclo noturno,
emquanto que as proteínas ELF3, ELF4 e LUX formam EC (Figura 3a) e as expressões
de ELF4 e LUX são inibidas por EC criando um ciclo de retroalimentação negativa
(Figura 7). Também considera-se o fato de que COP1 e GI regulam a atividade de
EC (Figura 3b) e que TOC1 é um repressor do ciclo da manhã segundo múltiplas
observações experimentais. No modelo, a importância de EC evidencia-se também

Figura 7 – EC componente principal do ciclo noturno.

porque EC controla as expressões de LHY e CCA1 através dos PPRs, enquanto apresenta-
se uma retroalimentação duplo de LHY/CCA1 até os genes PPRs que está baseado em
dados experimentais. As proteínas LHY e CCA1 inibem a expressão dos genes EC.
Baseado em estudos genéticos, a repressão dos genes PRR por EC forma uma conexão
dupla-negativa desde LHY e CCA1 até os PRRs a qual pode ser representada por uma
regulação positiva da expressão de PRR por LHY/CCA1 (Figura 8) e as proteínas PRRs
inibem a expressão de LHY e de CCA1 as quais inibem a expressão dos genes da noite.
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Figura 8 – Interações entre EC e LHY/CCA1 via PRRs.
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3 Inferência Bayesiana

Após de cerca de um século de aproximações frequentistas das análises dos dados
e ajuste de modelos, a “Revolução Bayesiana”, junto com a presença de computadores
e algoritmos cada vez mais poderosos para ajustar modelos Bayesianos, têm permitido
aos pesquisadores explorar os métodos Bayesianos no desenvolvimento de pesquisas.
Estes métodos são importantes porque permitem realizar inferência estatística sem
comprometer a teoria que motivou os experimentos que geraram os dados. Os processos
de geração de dados dependem de um conjunto de parâmetros e o objetivo da inferência
estatística é descrever a forma em que esses parâmetros mudam segundo alterações em
condições experimentais (LOPES; BEAUMONT, 2010).

Uma variedade de aproximações, ou processos inferenciais, tem sido utilizados
na prática para inferência de parâmetros a partir das observações disponíveis. Entre esses
métodos, estão aqueles baseados em otimização que são concebidos para encontrar o
melhor valor. Neste trabalho, busca-se encontrar o melhor conjunto de parâmetros. Um
método comum de otimização, consiste em especificar a função objetivo que quantifica a
discrepância entre os dados experimentais e as predições do modelo e assim procurar
as diferentes combinações de parâmetros com o fim de minimizar essa discrepância.
Algumas das desvantagens de utilizar estes métodos, segundo (LIEPE et al., 2014) são:

a. Superajustar os dados, isto é, ajustar o ruído.

b. Várias combinações de parâmetros podem se dar como ótimos locais, sendo
necessário determinar se eles são ou não o melhor conjunto de parâmetros, o que é
desafiante.

c. Para a abordagem destes métodos deve-se contemplar a robustez da estimação dos
parâmetros e a confiança depositada neles.

Também estão as aproximações pelo bootstrapping1 ou pelo subamostragem que for-
1 Processo de simular repetidamente novos conjuntos de dados que são inferidos dos dados observados

e depois re-estimando os parâmetros destes conjuntos. Este processo é utilizado para obter intervalos
de confiança (BEAUMONT; RANNALA, 2004).
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necem uma série de métodos, computacionalmente intensivos, para quantificação da
robustez gerando uma coleção de novos conjuntos desde o conjunto inicial de dados de
observações para logo avaliar a variabilidade na estimação do parâmetro obtido nesta
coleção (LIEPE et al., 2014).

Outros métodos utilizam a inferência estatística com a qual se procura obter os
melhores estimadores para as taxas de reação assim como também de suas respectivas
incertezas. O propósito da inferência Bayesiana é deduzir os valores dos parâmetros
cuja probabilidade de gerar alguns dados observados é alta por isso é importante tanto
encontrar o valor do parâmetro, como também avaliar a incerteza presente na estimação.

A primeira aplicação da estatística Bayesiana ocorreu nos anos 1990’s para solu-
cionar problemas de genética de populações. Sua eficiência foi reconhecida e começou-se
a incrementar seu uso em diferentes campos como a filogenética, ecologia, conservação,
evolução molecular e epidemiologia. Também ampliou-se seu uso nas áreas da biologia
computacional e a genética devido a que oferecem um mecanismo explícito para incorpo-
rar informação prévia por meio das distribuições de probabilidade a priori. As resultantes
distribuições posterioris são intuitivamente interpretadas em contraste aos resultados da
estatística clássica (BEAUMONT; RANNALA, 2004; LOPES; BEAUMONT, 2010).

Logo, com o aparecimento do projeto do Genoma Humano (Human Genome
Sequencing Consortium, 2001) e o HapMap (The International HapMap Consortium,
2003), na década de 2000 - 2010 houve um aumento na quantidade dos dados. Esses
dados descrevem polimorfismos através das populações humanas. O anterior, permitiu
o desenvolvimento de novos estudos de genes envolvidos em doenças humanas que
requerem rigorosos métodos estatísticos os quais aplicam aproximações Bayesianas. Os
pesquisadores enfrentaram diferentes desafios para obter conclusões certas e alcançar
melhorias que tornou possível considerar interações em sistemas complexos (LOPES;
BEAUMONT, 2010).

Os modelos usados em epidemiologia frequentemente tem muitos parâmetros a
serem considerados, como por exemplo . Com a introdução dos métodos Bayesianos foi
possível inferir tais valores de forma separada por meio do uso das distribuições marginais
posterioris. Estes métodos têm sido evoluidos significativamente o que tem permitido
análises de estruturas complexas e variadas. Os métodos Bayesianos também estão
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desenhados para afrontar problemas com dados genéticos que são obtidos em diferentes
tempos, o que tem sido utilizados em epidemiologia viral (LOPES; BEAUMONT, 2010).

A inferência Bayesiana ganhou atenção nos últimos anos por sua flexibilidade e
forma coerente de aproximar-se ao problema de calibração de parâmetros. Nas aproxi-
mações Bayesianas é possível especificar as crenças a priori ou informações que se tem
dos parâmetros desconhecidos que podem ser obtidos, por exemplo, de experimentações
prévias. Adicionalmente, evita-se o problema de superajustamento e mede a incerteza
que permanece nos parâmetros desconhecidos restantes (LIEPE et al., 2014).

O objetivo de utilizar inferência de parâmetros por métodos Bayesianos é encon-
trar a distribuição posterior a qual descreve a incerteza que permanece nos parâmetros de-
pois de observar os dados. Isto é obtido por méio do Teorema de Bayes (Teorema 3.0.11)
combinando as crenças prioris com as avaliações do ajuste fornecida aos dados observa-
dos.

O interessante da inferência Bayesiana é que não existe diferença lógica entre
um modelo de parâmetros e os dados já que ambas são variáveis aleatórias com uma
distribuição de probabilidade conjunta especificada por um modelo probabilístico. Neste
contexto, definem-se os seguintes termos segundo (BEAUMONT; RANNALA, 2004) e
(CSILLÉRY et al., 2010):

Definição 3.0.1 (Variável aleatória). Uma variável aleatória é uma função que atribui um
número real a cada um dos resultados de um experimento aleatório.

Definição 3.0.2 (Dado). Variável aleatória observada.

Definição 3.0.3 (Parâmetro). Variável aleatória não observada.

Definição 3.0.4 (Distribuição de probabilidade). A distribuição de probabilidade descreve
a probabilidade de que um evento ocorra no futuro. Indica todas os valores possíveis que
uma variável aleatória pode receber como resultado de um experimento.

Definição 3.0.5 (Distribuição priori). Uma distribuição priori é uma distribuição de
probabilidade dos valores dos parâmetros antes de observar os dados.

Definição 3.0.6 (Distribuição de probabilidade condicional). Uma distribuição de proba-
bilidade condicional é a distribuição de uma ou mais variáveis aleatórias quando outras
variáveis aleatórias de uma probabilidade conjunta são fixadas com valores particulares.
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Definição 3.0.7 (Verossimilhança). A verossimilhança é a probabilidade condicional
que especifica a probabilidade dos dados observados quando é fornecido qualquer con-
junto particular de valores para os parâmetros e está baseado num modelo do processo
subjacente. A verossimilhança é a função dos parâmetros que descreve em termos de
probabilidade, que tão bem cada parâmetro explica os dados observados.
Formalmente, assumindo que as observações {D1, D2, . . . , Dn} são independentes e
identicamente distribuídas. A verossimilhança está definida como

L(θ|D1 = y1, D2 = y2, ..., Dn = yn) =
n∏
i=1

f(yi|θ). (3.1)

Definição 3.0.8 (Distribuição de probabilidade conjunta). A distribuição de probabilidade
conjunta é a distribuição de probabilidade de todas as combinações de duas ou mais
variáveis aleatórias. Também define-se como o produto entre a verossimilhança e a priori.

Definição 3.0.9 (Distribuição posteriori). A distribuição posteriori é a distribuição de
probabilidade condicional dos parâmetros quando se tem os dados observados.

Definição 3.0.10 (Resumo estatístico). Um resumo estatístico é o resumo da localização
de um valor de um parâmetro, neste contexto, é usualmente a média, moda, mediana ou
o desvio padrão da distribuição posteriori.

Para calcular as distribuições posterioris temos que calcular a verossimilhança
dos dados o que significa, dado um modelo com um conjunto de parâmetros θ, especifica-
se a probabilidade de cada observação na amostra. Para modelos matemáticos isto é
escrever a densidade de probabilidade f(y|θ) para qualquer observação y ∈ D. Se a
distribuição posteriori não tem uma forma conveniente, devem-ser fazer muitos cálculos
antes de que possa-se estimá-la ou obter amostras dela.

Também, é necessário para esse cálculo das distribuições posterioris, fornecer
uma distribuição priori para θ que deve estar baseada no entendimento prévio de valores
prováveis para θ.

Após a observação dos dados, a priori é atualizada por meio da verossimilhança
para produzir a distribuição posteriori para θ. Utilizando o teorema de Bayes (Teo-
rema 3.0.11) a probabilidade a posteriori é

π(θ|D) = L(θ|D)π(θ)
π(θ) = L(θ|D)π(θ)∫

Θ L(θ|D)π(θ)dθ . (3.2)
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Tendo a distribuição posteriori de θ pode-se examinar o desenvolvimento aleatório de θ.

A avaliação da distribuição posteriori pode tornar-se muito difícil o que faz
que somente se possa utilizar em uns poucos problemas. A dificuldade para avaliar a
posteriori deve-se à presença da integral na Equação 3.2 que, em termos realísticos,
é intratável. Contudo esta integral é uma constante de normalização, é dizer, que a
distribuição posteriori é proporcional à priori vezes a verossimilhança.

π(θ|D) ∝ L(θ|D)π(θ). (3.3)

ou em palavras,
posterior ∝ verossimilhança× priori. (3.4)

Se a forma da distribuição de π(θ|D) pode ser deduzida do produto da verossi-
milhança e a priori, somente precisa-se escrever sua forma de distribuição (por exemplo
uma distribuição gama) para calcular as probabilidades posterioris de interesse.

O entusiasmo pelos métodos Bayesianos é devido a que é praticamente impossí-
vel escrever de forma analítica uma expressão para a distribuição posterior, possibilitando
o surgimento de métodos de aproximação como os Métodos Cadeias de Markov Monte
Carlo (MCMC) e Monte Carlo Sequencial (SMC), e da disponibilidade do poder dos
computadores suficiente para implementar esses métodos para estimar a posteriori (SE-
CRIER; TONI; STUMPF, 2009; AESCHBACHER; BEAUMONT; FUTSCHIK, 2012;
TURNER; ZANDT, 2012).

Como consequência dos dados disponíveis e o desejo de utilizar sistemas cada
vez mais complexos, se fizeram modificações aos métodos MCMC padrões em 2000
e 2003. Mas estes métodos muitas vezes apresentavam problemas de convergência na
busca de uma amostra boa da distribuição posteriori dentro de um tempo computacional
razoável (LOPES; BEAUMONT, 2010). Métodos alternativos chamados ABC (Compu-
tação Bayesiana Aproximada) foram criados pois estes são utilizados quando a função de
verossimilhança é impossível de tratar ou para casos com um grande número de parâme-
tros que não são de interesse chamados parâmetros ruído. A primeira aplicação foi por
(PRITCHARD et al., 1999) em diferentes estudos do cromossomo Y demostraram sua
competitividade com os correspondentes métodos de verossimilhança completa (LOPES;
BEAUMONT, 2010).
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Os métodos Monte Carlo utilizam uma distribuição proposta, como a Gaussiana
para encontrar amostras de forma fácil que são filtradas de tal forma que elas são
consistentes com a posteriori desejada são preservadas e as demais descartadas.

Quando um método Monte Carlo está implementado de forma apropriada, a
teoria das cadeias de Markov assegura que, no limite com uma cadeia suficientemente
grande de amostras, a distribuição das amostras filtradas aproxima-se à distribuição da
posteriori π(θ|D).

A distribuição priori sempre está disponível porque é selecionada pelo pesquisa-
dor. No entanto existem muitos modelos para os quais a verossimilhança pode ser difícil
ou até impossível de especificar matematicamente. Este problema é muito comum em
modelos baseados em simulação ou modelos computacionais, os quais geram predições
simulando o mecanismo de geração de dados. Estes modelos são muito frequentes em
ciências sociais, e psicologia cognitiva em particular (TURNER; ZANDT, 2012). Nestes
casos, a aplicação de um método padrão de estimação Bayesiana, assim como estimação
da clássica verossimilhança máxima não tem sido possível.

Teorema 3.0.11 (Teorema de Bayes). Seja Ω um espaço amostral e B1, B2, . . . , Bn,

uma coleção de eventos mutuamente exclusivos de tal forma que

i.
⋃n
i=1Bi = Ω

ii. P (Bi) > 0

para i = 1, 2, . . . , n, então para qualquer evento A de Ω

P (Bi/A) = P (Bi)P (A/Bi)∑n
i=1 P (Bi)P (A/Bi)

Assumimos que os dados surgem de um modelo estocástico de Markov que
engloba dados identicamente distribuídos, parametrizados por um vetor θ o qual é o
alvo da inferência e denotamos π(x|θ) a densidade de probabilidade dos dados quando
um valor específico de θ é fornecido. A densidade posteriori está dada por π(θ|x) que é
proporcional π(x|θ)π(θ) (WHITE; KYPRAIOS; PRESTON, 2013)

A verossimilhança é usualmente definida por um modelo de probabilidade pa-
ramétrica, P (D|θ) como função dos parâmetros θ e com D o conjunto fixo de dados.
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A diferença às aproximações de máxima verossimilhança, donde a função objetivo é
a verossimilhança e utiliza aproximações na procura do melhor vetor de parâmetros
que maximiza P (D|θ), as aproximações Bayesianas elucidam, ou pelo menos obtém
amostras dos vetores de parâmetros da distribuição posteriori P (D|θ). Usualmente é
impossível escrever uma expressão para a distribuição posterior de forma analítica, nes-
tes casos as técnicas de Cadeias de Markov Monte Carlo são uma alternativa realizar
aproximações computacionais destas distribuições.

Vale a pena reafirmar que a inferência Bayesiana tenta avaliar a probabilidade de
que um parâmetro seja o correto tendo os dados. Isto implica também uma avaliação da
incerteza da inferência, devido a que todos os valores dos parâmetros cuja probabilidade
finita de ter gerado os dados, são o objetivo do processo de inferência. Esta incerteza
pode ter um papel muito importante nas análises de um sistema dinâmico e ao fato
de que o comportamento previsto pelo modelo é robusto a alterações aos parâmetros,
especialmente quando a distribuição sobre as diferentes taxas de reação são consideradas
em conjunto. Isto é, por exemplo, se um modelo tem dois parâmetros, o objetivo é
encontrar a distribuição conjunta sobre ambos parâmetros. Frequentemente, a distribuição
conjunta é diferente ao produto das probabilidades marginais dos parâmetros isolados,
isto é um indicativo de que os parâmetros são estatisticamente dependentes. O anterior
faz que o custo computacional seja mais alto, as vantagens obtidas pela consideração das
distribuições conjuntas pode elevar de forma considerável os custos computacionais.

Ao fazer análises dos dados no contexto de um modelo matemático, sempre
tem se que calibrar o modelo com os dados disponíveis isto é, estimar os parâmetros
diretamente dos dados. Baseando-se somente nos valores de parâmetros obtidos de forma
independente, como por exemplo da literatura, se podem ter muitos problemas potenciais,
pelo fato de não terem sido considerados muitos fatores no modelo que pode causar
mudanças no sistema.
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4 Computação Bayesiana Aproxi-
mada (ABC)

Para modelar um sistema biológico é necessário saber sua estrutura e os parâme-
tros1 que regulam sua dinâmica, entretanto para a maioria dos processos biológicos estes
valores são desconhecidos ou muito difíceis de medir de forma direta por isso a necessi-
dade de estimação dos dados observados. Assim, os métodos de Computação Bayesiana
Aproximada (ABC), permitem melhor compreender o sistema dinâmico aproximando a
distribuição posteriori sobre os parâmetros.

Os métodos ABC ou métodos livres de verossimilhança, foram desenvolvidos
originalmente no ano 1999 por (PRITCHARD et al., 1999) para resolver problemas de
genética de populações (BEAUMONT; ZHANG; BALDING, 2002; FILIPPI et al., 2012;
LOPES; BEAUMONT, 2010; WHITE; KYPRAIOS; PRESTON, 2013), apesar das ideias
relacionadas com ABC terem sugindo com Donald Rubin em 1984, quando descreveu
um mecanismo hipotético para amostragem. Esse mecanismo consiste em tomar uma
amostra de uma distribuição posteriori e cujo mecanismo é igual ao esquema do ABC
rejeição explicado na ). Adicionalmente, Rubin apontou que em inferência Bayesiana era
necessário considerar métodos computacionais para estimar a distribuição posteriori de
interesse nos modelos analiticamente intratáveis(SUNNÅKER et al., 2013). Nesse mesmo
ano, Diggle e Gratton (1984) introduziram pela primeira vez forma esquemática usando
simulação para aproximar a função de verossimilhança e realizar inferência estatística em
situações com verossimilhança intratáveis (SUNNÅKER et al., 2013). (TAVARÉ et al.,
1997) propôs o primeiro algoritmo ABC, para inferir a distribuição posteriori. Com Mark
Beaumont em 2002, o termo de Approximate Bayesian Computation foi formalmente
estabelecido (BEAUMONT; ZHANG; BALDING, 2002) no seu trabalho de demografia
humana (WHITE; KYPRAIOS; PRESTON, 2013).

Os métodos ABC aplicam-se a problemas que são um desafio para a inferência
estatística convencional, utilizando o formalismo da inferência Bayesiana em situações
1 Parâmetro é uma quantidade numérica calculada sobre uma população que resume os valores que esta

toma em algum atributo
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onde é impossível escrever uma expressão para a função de verossimilhança L(θ|D).
Para evitar o uso das funções de verossimilhança, foram empregadas simulações Monte
Carlo fazendo que estes métodos sejam muito flexíveis e permitindo assim, analisar uma
grande quantidade de dados.Também, como consequência disto, podem ser aplicadas em
uma variedade de problemas com verossimilhanças intratáveis, para analisar sistemas
complexos decorrentes em genética de populações, epidemiologia e biologia de sistemas
convertendo-o em um método muito popular (SECRIER; TONI; STUMPF, 2009; BE-
AUMONT, 2010; LIEPE et al., 2014; LOPES; BEAUMONT, 2010). A utilização destes
métodos estendeu-se aos campos da filogenética, genética de conservação, evolução
molecular, biologia de sistemas e epidemiologia de doenças infecciosas (Figura 9 e
Figura 10). A seguir são descritas algumas aplicações do ABC:
Tanaka et al. (2006), o utilizou para estimar parâmetros típicos epidêmicos da transmis-

Figura 9 – Uso do ABC desde sua aparição até 2008, em campos particulares como: (1)
filogenética, (2) epidemiologia, (3) teoria e (4) conservação. Fonte: (LOPES;
BEAUMONT, 2010)

são da tuberculose utilizando dados do genótipo do Mycobacterium tuberculose isolados
dos pacientes em São Francisco. Shriner et al. (2006) estudou diversas hipóteses da
evolução da diversidade genética do HIV-1 em um só individuo. Wilson et al. (2009)
apresentou resultados sobre história evolutiva do Campylobacter jejuni, en quanto Toni
et al. (2009) aplicou para um modelo SIR (Susceptible Infected Recovered) que descreve
surtos de frio em Tristão da Cunha no Oceano Atlântico. Tallmon, Luikart e Beaumont
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(2004) aplicou o método para estimar parâmetros demográficos, neste caso, o tamanho da
população. Chan, Anderson e Hadly (2006), fez estimação de parâmetros demográficos
históricos de um DNA antigo. Ross-Ibarra et al. (2008), para estimar parâmetros demográ-
ficos.McKinley, Cook e Deardon (2009) aplicou o método à epidemiologia.Guillemaud
et al. (2010), estimou a probabilidade de rotas de introdução de populações invasivas
baseadas em dados microssatélites. Drovandi e Pettitt (2011), estimou parâmetros para
evolução de microparasitos. E Dean et al. (2011) utilizou para finanças entre outras
aplicações.

Figura 10 – Uso do ABC desde 1999 nos campos de biologia de sistemas, ecologia e
biologia evolutiva

O objetivo do método ABC é estimar a distribuição posteriori dos parâmetros
em modelos baseados em simulação, aproximando a média e a curva de densidade
da distribuição posteriori de um parâmetro sem precisar do cálculo explícito da veros-
similhança (BEAUMONT; ZHANG; BALDING, 2002; SECRIER; TONI; STUMPF,
2009; TURNER; ZANDT, 2012). Para conseguir isto, simula-se o modelo produzindo
um conjunto de dados artificial D∗ gerados de uma distribuição de probabilidade, para
logo reduzir o tamanho dos dados por meio de estatísticas resumo e compará-lo com o
conjunto de dados que já foram observados D por meio de uma função distância em uma
métrica (TURNER; ZANDT, 2012) a qual irá a comparar as estatísticas resumo de ambos
conjuntos, reduzindo significativamente a quantidade de dados. (CSILLÉRY et al., 2010;
LOPES; BEAUMONT, 2010). O fato de que o ABC baseia-se nas estatísticas resumo
para diminuir o tamanho dos conjuntos, é um indicador de que o algoritmo ABC tem
suas raízes no algoritmo de rejeição que consiste em gerar amostras de uma distribuição
de probabilidade que consta na simulação de grandes conjuntos de dados sob um cenário
evolutivo (CSILLÉRY et al., 2010).



48 Capítulo 4. Computação Bayesiana Aproximada (ABC)

O método tem sido validado por meio de exemplos onde a posteriori é conhecida
realizando comparações entre as posterioris estimadas por ABC e as posterioris verda-
deiras e verificando que os algoritmos recuperam as posterioris verdadeiras de forma
eficiente (TURNER; ZANDT, 2012).

Existem muitas variações do método ABC, a aproximação mais simples de ABC
é o ABC Rejeição Amostral que foi introduzido na área de genética de populações. As
crenças prioris sobre θ estão expresadas por π(θ). O algoritmo é descrito a seguir (LIEPE
et al., 2014),

1. Amostrar um vetor de parâmetros θ∗ da distribuição priori;

2. simular um conjunto de dados D∗ sintético;

3. utilizar uma função distância d para medir a discrepância entre D∗ e o conjunto de
dados observados D,

4. aceite θ∗ se d(D,D∗) é menor que uma tolerância estabelecida ε.

O processo pode ser repetido várias vezes para construir um conjunto de vetores
de parâmetros aceitos. É importante observar que se o conjunto de dados observados D
possuem ruído, então para evitar algum viés, o conjunto de dados sintéticosD∗ o qual para
características conhecidas do ruído, pode ser incorporado em forma direta. Em alguns
casos, como ao modelar utilizando equações diferenciais ordinárias (ODE) simplesmente
especificando um modelo para o ruído, levará implícito uma verossimilhança (LIEPE et
al., 2014).

Assim que o nível de tolerância ε, enquanto ε tende a zero, o conjunto de parâme-
tros aceitos representará uma amostra da distribuição posteriori P (θ|D). Na prática se ε é
muito pequeno, a taxa de aceitação, isto é a proporção de vezes que temos d(D,D∗) < ε,
será inaceitavelmente baixa. O anterior, junto com suas implicações computacionais, in-
centivou a introdução de aproximações sequenciais, utilizando uma sucessão decrescente
de valores para ε de tal forma que as aproximações gradualmente aproximam-se desde
amostras da priori, quando ε é muito grande, até uma amostra da posteriori, quando ε
tende a zero (LIEPE et al., 2014).
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Como os modelos e o espaços de parâmetros tem tamanhos muito grandes, o
algoritmo ABC estendeu-se ao algoritmo ABC-MCMC (Cadeias de Markov Monte
Carlo) e ao SMC (Sequential Monte Carlo) e foi nesse momento que iniciaram-se as
pesquisas que ajudaram ao avanço do método ABC e suas aplicações. A verossimilhança
baseada em MCMC, ou em SMC e amostragem aninhadas também tem ajudado a
melhorar o desenvolvimento dos sistemas dinâmicos estocásticos. Isto é importante nos
casos onde a verossimilhança de um conjunto de realizações estocásticas de um sistema
pode-se aproximar computacionalmente. Uma forma é por meio da aproximação linear
do ruido ou o a generalização da série de tempo estocástica no sistema dinâmico (LIEPE
et al., 2014).

4.1 Computação Bayesiana Aproximada Monte Carlo

Sequencial (ABC-SMC)

O método ABC Monte Carlo Sequencial (ABC-SMC) foi proposto para fazer o
algoritmo ABC mais eficiente porque oferece grande flexibilidade, e aplicabilidade já
que a característica principal do ABC-SMC é a construção de uma série de distribuições
intermédias que iniciam em uma distribuição priori adequada e vai incrementando a
semelhança à uma distribuição posteriori desconhecida. Essas distribuições são construí-
das estimando distribuições intermediárias Pεt(θ|x) da sucessão decrescente {εt}1≤t≤T .

Cada uma destas distribuições está descrita por uma amostra com peso, de vetores de
parâmetros. A sucessão de distribuições é construída amostrando parâmetros da popula-
ção anterior, fazendo uma pertubação sobre elas através da função kernel, θ̃ ∼ Kt(.|θ),
gerando os dados simulados y ∼ f(.|θ̃) e sob aceitação calculando os novos pesos
correspondentes (FILIPPI et al., 2012). Esta função kernel, constribui na construção de
distribuições que começam com uma adequada distribuição priori e que convergem para
uma distribuição posteriori desconhecida.

A eficiência computacional não somente depende da complexidade do modelo,
nem da quantidade de dados, mas também da sucessão {εt}1≤t≤T , e na escolha dos
kernels de perturbação.

Para modelos que demandam um alto custo computacional, como os sistemas di-
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nâmicos, a escolha do kernel terá grande influência na eficiência no espaço de parâmetros
é explorado e na estimação da distribuição posteriori.

Durante os últimos anos, tem-se realizado modificações para melhorar o algo-
ritmo ABC. Nas diferentes propostas está a de (MARJORAM et al., 2003) que intro-
duziram o método baseado em Cadeias de Markov Monte Carlo (ABC-MCMC). Estas
consistem em construir uma cadeia de Markov com distribuição estacionária pε(θ|x).
Para este algoritmo a convergência está garantida, contudo é muito difícil avaliar quando
a cadeia de Markov alcança um estado estacionário; além disso a cadeia pode ficar em
um extremo local.

(SISSON; FAN; TANAKA, 2007), (TONI et al., 2009), (BEAUMONT et al.,
2009), introduziram o amostragens SIS (Sequential Importance Sampling) e SMC (Se-
quential Monte Carlo) no ambiente ABC. O objetivo destes métodos é amostrar se-
quencialmente as distribuições pεt(θ|x) para uma sucessão decrescente {εt}1≤t≤T . O
algoritmo 1 descreve a implementação por (TONI et al., 2009) e (BEAUMONT et al.,
2009).

(BEAUMONT et al., 2009) propôs o algoritmo ABC Monte Carlo Populacio-
nal (ABC-PMC de seu acrônimo em inglês) que apresenta muitas semelhanças com o
algoritmo ABC-SMC com exceção da presença de um kernel de perturbação. A vanta-
gem destes métodos sobre o ABC-MCMC é que as amostras da posteriori resultante
são independentes e que devido a seu carácter sequencial os níveis de tolerância não
debem especificar as prioris para as análises a menos que eles sejam ajustados de forma
adaptativa (SUNNÅKER et al., 2013).

Segundo (BEAUMONT et al., 2009), quando se utilizam amostragens SMC, é
preciso definir kernels para a frente e para trás, já que estes reduzem a complexidade
computacional de O(N2) até O(N) onde N é o número de partículas. Contudo, nas
aplicações a parte mais custosa computacionalmente é a simulação dos dados, que apesar
de ter uma complexidade de O(N), a dominância é da O(N2) para qualquer valor de N .

Antes de ver os requerimentos teóricos para a convergência em ABC-SMC,
enunciaremos alguns dos resultados mais importantes da estatística. Um deles a Lei dos
grandes números 4.1 é um dos vários teoremas que expressam a ideia de que em quanto
o número de tentativas aumenta em um processo aleatório, ou percentagem da diferença
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entre os valores esperados e os atuais tende ao zero. O outro é o teorema Central do
Limite (Teorema 4.1.1):

Teorema 4.1.1 (Teorema central do limite). Seja Xn a média amostral de uma amostra

aleatória de tamanho n obtida de uma população com densidade fX(x), média µ e

variância σ2 < ∞. Seja Zn a variável aleatória definida por Zn = X−µ
σ/
√
n

. Então Zn é

aproximadamente normal com média µ = 0 e variância σ2 = 1 quando n tende a∞.

É construído um conjunto de distribuições intermediárias, chamadas populações,
onde, para cada população t, todas as partículas aceitas geram o conjunto de dados
simulados D∗. Estes dados simulados diferem dos verdadeiros dados experimentais D
por no máximo uma distância d(D,D∗) < εt. Esta aproximação precisa de uma sucessão
decrescente de tolerâncias εt, com t = 1, . . . T especificando o último ajuste entre os
dados reais e os simulados. O processo está resumido na Figura 11.

Uma sucessão de populações t, t = 1, . . . , T vai-se gerando de tal forma que a
população t é gerada pela população t− 1 se t 6= 1 ou pela priori quando t = 1. Com
o propósito de garantir um esquema de amostragem da importância, as partículas são
perturbadas utilizando um kernel de perturbação adequado para possibilitar que o espaço
de parâmetros seja explorado suficientemente bem. Cada partícula aceita tem um peso
associado.

Isto é, para cada população t,

1. Amostre da proposta ηt(θt) =
∫
πt−1(θt−1)Kt(θt−1, θt)dθt−1, onde Kt(θt−1, θt) é

o kernel de Markov de perturbação.

2. A partícula é aceita se d(D∗, D) < εt.

3. Vincular o peso à partícula.
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(a) População 1
. . .

(b) População t− 1 (c) População t
. . .

(d) População T

Figura 11 – O algoritmo ABC-SMC: Define-se o conjunto de distribuições intermediárias.
(a) Priori: π(θ). (b) πt−1(θ|d(D∗, D) < εt−1. (c) πt(θ|d(D∗, D) < εt). (d)
πT (θ|d(D∗, D) < εT ).

Fonte: (LIEPE et al., 2014)

Na teoria para a convergência em ABC-SMC requer-se,

• Ter um suporte maior que a distribuição alvo, para garantir um não enviesamento
assintótico da média empírica pela lei dos grandes números .

• Garantir variância finita dos pesos de importância para assegurar a normalidade
assintótica e variância finita do estimador pelo teorema central do limite 4.1.1.

Perturbar uma partícula θ(j,t−1) significa gerar uma nova partícula em conformi-
dade a uma probabilidade parametrizada de θ(j,t−1) e muitas vezes centrada em θ(j,t−1).
No ABC-SMC além de amostrar do kernel, debe-se ter confiança de calcular a densidade
de transição kt(θ(i,t)|θ(j,t−1)) para qualquer partículas θ(i,t) e θ(j,t−1). Então o espaço de
todos os possíveis kernels é restringido a uma família paramétrica do qual é fácil amos-
trar e realizar optimizações. Podem ser utilizados diferentes modelos de probabilidade,
sendo a distribuição uniforme, e a Gaussiana as mais comuns. (Para maiores detalhes ver
(FILIPPI et al., 2012)).

Segundo (FILIPPI et al., 2012), para a escolha do kernel em ABC-SMC, tendo
uma população multi-dimensional, pode ser mais eficiente considerar as correlações
entre os diferentes elementos do vetor de parâmetros. Assim, fazendo uma perturbação
seguindo uma distribuição normal multivariada a qual depende do kernel da população
anterior. Quando se utiliza no kernel uma distribuição normal multivariada, poucas
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partículas propostas são rejeitadas comparando com as distribuições por componentes
normal e uniforme.

O kernel de perturbação normal multivariada se baseia na matriz de covariância
que depende da população anterior. Para calcular matriz de covariância ótima utiliza-se
a aproximação de minimização da divergência de Kullback-Leibler 4.1.2. Baseados na
divergência de Kullback-Leibler 4.1.2, (PINTO, 2007), calcula-se a divergência entre
uma distribuição e a distribuição de partículas perturbadas.

Definição 4.1.2 (A divergência de Kullback-Leibler). Sejam p0, p1 densidades de proba-
bilidade sobre um conjunto finito X . A distância Kullback-Leibler DKL é definida da
seguinte forma

DKL(p1||p0) =
∑
x∈X

p1(x) log2
p1(X)
p0(x) .

Esquema do método:

• Construir uma amostra de Pε1(θ|x) com um valor para ε1 suficientemente grande
tal como o número de partículas aceitadas.

• Utilize o algoritmo ABC novamente para construir Pε2(θ|x) com tolerância ε2, não
amostrando da priori, mas do conjunto de partículas aceitas no passo anterior e
perturbando tendo em consideração o kernel de pertubação adequado.

• Repita o mesmo processo até construir Pε2(θ|x)

O desenvolvimento do algoritmo depende principalmente na sucessão {εt}1≤t≤T

assim, se a diferença entre εt+1 e εt é pequena, então as correspondentes distribuições
posterioris pεt+1(θ|x) e pεt(θ|x) são semelhantes e assim poucas simulações seriam neces-
sárias para gerar N partículas da seguinte distribuição intermediaria, pεt+1(θ|x) por meio
do amostragem da população com peso {θ(i,t−1,wi,t−1)}1≤t≤T . Mas uma sucessão lenta de
tolerâncias {εt}1≤t≤T produz uma grande quantidade de iterações se o T é grande para
encontrar εT = ε. Na prática a sucessão de tolerâncias é realizada a mão, conforme ao
modelo.

(MORAL; DOUCET; JASRA, 2011) e (DROVANDI; PETTITT, 2011) propõem
um método de adaptação para a escolha de tal sucessão que consiste na seleção do
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α−quantil das distâncias entre os dados simulados y(i,t)
1≤t≤T ∈ D∗ e o observado x ∈ D.

Selecionando a tolerância de forma adaptativa frequentemente melhora a eficiência do
algoritmo ABC-SMC. Embora, a eficiência dependa fortemente da escolha do α e como
em (SILK; FILIPPI; STUMPF, 2012) para alguns valores de α o algoritmo não converge,
ou pode levar a obter uma distribuição posteriori diferente à posteriori verdadeira. (SILK;
FILIPPI; STUMPF, 2012) propõem um novo método que experimentalmente alcança
melhores resultados porque sempre converge e computacionalmente é muito mais efetivo
que o método dos quantis. No entanto, o pacote ABC-SysBio tem implementado o
método dos quantis.

E também a eficiência computacional do algoritmo depende da escolha dos
kernels de perturbação {Kt(.|.)}1≤t≤T . Um kernel de perturbação local, causa um grande
deslocamento das partículas e produz novas partículas que com a qualidade de ter alta
probabilidade de ser aceitas se os valores da sucessão {εt}1≤t≤T são o suficientemente
próximos. Por outro lado, se o kernel permite valores muito espalhados das tolerâncias,
será explorar de forma mais completa o espaço de parâmetros, porém consegue isso com
taxas de aceitação muito baixas.

Para um número suficientemente grande de partículas, a aproximação da popula-
ção pode em princípio evitar o problema de ficar preso em áreas de baixa probabilidade
como acontece nas aproximações MCMC (SECRIER; TONI; STUMPF, 2009).
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Algoritmo 1: O algoritmo ABC-SMC
Entrada: Uma tolerância ε
Saída: Uma amostra com peso de partículas de Pε(θ|x)
inicio

t← 0;
repita

t← t+ 1;
determine a seguinte tolerância εt;
determine os parâmetros do kernel de perturbação Kt(.|.);
i← 1;
repita

se t = 1 então
amostre θ̃ da π(θ);

senão
fim
amostre D∗ de f(.|θ̃);
amostre θ̃ tal que π(θ̃) > 0 amostre D∗ de f(.|θ);
se d(D∗, D) ≤ εt então

θt ← θ̃;
D∗t ← D∗;
i← i+ 1;

senão
até i = N + 1;
Calcule os pesos: para todo 1 ≤ i ≤ N ;
se t 6= 1 então

wt ←
π(θt)∑n

j=1w
j
t−1Kt(θt|θjt−1)

senão
fim
w1 ← 1 normalize os pesos

até εt ≤ ε;
T ← t

fin
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5 O modelo matemático

Como está descrito em (POKHILKO et al., 2012), o modelo matemático que
corresponde ao ciclo circadiano correspondente à Figura 2, é composto por 28 equações
diferenciais com 104 parâmetros. Os valores de 43 deles foram baseados em dados
disponíveis e o valor dos coeficientes de Hill1 foi fixado em 2.

As equações para os componentes da manhã LHY, PRR9, PRR7 e NI(PRR5),
são similares ao trabalho em (POKHILKO et al., 2010).

Na Equação 5.1 para LHY, TOC1 é um inibidor ao igual que os PRRs. Também
a resposta à luz aguda em LHY foi assumida como livre de inibição similarmente que à
respostas à luz aguda de PRR9 e GI.

Na Equação 5.15 se introduz a inibição da expressão de PRR9 por EC.

Na Equação 5.18, Equação 5.21 e Equação 5.26, ELF3, ELF4 e LUX são inibidos
por LHY e CCA1, baseados em dados publicados por Dixon et al. (2011), Hazen et al.
(2005), Li et al. (2011), Portolés e Más (2010). Além, EC inibe a expressão de LUX e
ELF4.

Na Equação 5.22 e Equação 5.23 introduze-se as frações nucleares e citosólicas
de COP1 para descrever a regulação diferencial da proteína ELF3 pelas frações nucleares
e citosólicas de COP1.

Na Equação 5.19, Equação 5.23, Equação 5.27 são apresentados os termos para
a ligação entre as proteínas ELF3, ELF4 e LUX, em quanto que as ligações presentes
entre ELF3 e GI estão descritas em 5.4, 5.10, 5.22 e 5.23.

Os termos para degradação da proteína ELF3 e seus complexos por COP1 estão
representados na Equação 5.4, Equação 5.13, Equação 5.22 e Equação 5.23. A equação
Equação 5.13 para a EC também tem um termo que considera a aceleração da degradação

1 O coeficiente de Hill descreve como uma substância ou ligante unirá-se a uma proteína receptora
quando se têm outros ligantes. Este indicador estima o nível de cooperatividade no processo de união.
Um coeficiente de 1 indica que a união é um processo independente da presença de outros ligantes.
Os valores maiores a 1 indicam uma propensão positiva à união, enquanto que valores menores a 1
indicam una propensão negativa.
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de EC pelo a quantidade total de GI.

A equação Equação 5.14 é a expressão de GI que mostra a inibição por EC.

Nas equações para ZTL e ZTL-GI (Equação 5.3 e Equação 5.12), são como em
(POKHILKO et al., 2010). A expressão de TOC1 na equação Equação 5.6 sendo inibido
por LHY/CCA1 e por EC. A equação para TOC1 Equação 5.11.

dcmL
dt

= q1Lcp + n1
ga1

ga1 + (cp9 + cp7 + cNI + cT )a − (m1L+m2D) · cmL (5.1)

dcp
dt

= p7D · (1− cp)−m11cpL (5.2)

dcZG
dt

= p12LcZTLcG − p13cZGD −m21cZG (5.3)

dcEGc

dt
= p17cE3ccGc −m9cEGccCOP1cp18cEGc + p31cEGm (5.4)

dcL
dt

= (p2 + p1L) · cmL −m3cL − p3
ccL

ccL + gc3
(5.5)

dcmT
dt

= n2 ·
g4

g4 + cEc
· ge5
ge5 + ceL −m5cmT

(5.6)

dcp9
dt

= p8c
m
p9 − (m13 +m22D) · cp9 (5.7)

dcmNI
dt

= n10
ceLmod

ge12 + ceLmod
+ n11

cbp7
gb13 + cbp7

−m16c
m
NI (5.8)

dcNI
dt

= p10c
m
NI − (m17 +m24D) · cNI (5.9)

dcGc
dt

= p11c
m
G − p12LcZTLcGc + p13cZGD −m19cGc − p17cE3ccGc − p28cGc + p29cGn

(5.10)
dcmT
dt

= p4c
m
T − (m6 +m7D) · cT (cZTL · p5 + cZG)−m8cT (5.11)

dcZTL
dt

= p14 − p12LcZTLcG + p13cZGD −m20cZTL (5.12)

dEC
dt

= p26cLUXcE34 −m36cECcCOP1n −m37cEC · cCOP1d
+

−m32cEC

(
1 + p24 · L ·

cdGn_tot

gd7 + cdGn_tot

)
(5.13)
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dcmG
dt

= Lq2cP + n12
g14

g14 + cEC
· ge15
ge15 + ceL

−m18c
m
G (5.14)

dcmp9
dt

= L · q3 · cP + g8

g8 + CEC

(
n4 + n7 ·

ceL
ge9 + ceL

)
−m12c

m
p9 (5.15)

dcmp7
dt

= n8
ceLtot

ge10 + ceLtot
+ n9

cfp9

gf11 + cfp9
−m14c

m
p7 (5.16)

dcp7
dt

= p9c
m
p7 − (m15 +m23D) · cp7 (5.17)

dcmLUX
dt

= n13 ·
g2

g2 + cEC
· ge6
ge6 + ceL

−m34c
m
LUX (5.18)

dcE4

dt
= p23c

m
E4 −m35cE4 − p25cE4cE3n + p21cE34 (5.19)

dcLmod
dt

= p3
ccL

ccL + gc3
−m4cLmod (5.20)

dcmE3
dt

= n3
ge16

g16 + ceL
−m26c

m
E3 (5.21)

dcE3c

dt
= p16c

m
E3 −m9cE3ccCOP1c − p17cE3ccGc − p19cE3c + p20cE3n (5.22)

dcE3n

dt
= p19cE3c − p20cE3n − p17cE3ncGn −m30cE3n · cCOP1d

+

−m29cE3n · cCOP1n + p21c34 − p25cE4cE3n (5.23)
dcCOP1n

dt
= p6cCOP1c − n6L · cP · cCOP1n − n14cCOP1n −m27cCOP1n(1 + p15L)

(5.24)
dcCOP1d

dt
= n14cCOP1n + n6L · cP · cCOP1n −m31(1 +m33D) · cCOP1d

(5.25)

dcmE4
dt

= n13 ·
g2

g2 + cEC
· ge6
ge6 + ceL

−m34c
m
E4 (5.26)

dcLUX
dt

= p27c
m
LUX −m39cLUX − p26cLUX − p26cLUXcE34 (5.27)

dcCOP1c

dt
= n5 − p6cCOP1c −m27cCOP1c(1 + p15L) (5.28)

cE34 = p25cE4cE3n

p26cLUX + p21 +m37cCOP1d
+m36cCOP1n

(5.29)

cEGn = p18cEGc + p17cE3ncGn

m9cCOP1n +m10cCOP1d
+ p31

(5.30)

cGn = p28cGc
p29 +m19 + p17cE3n

(5.31)

cGn_tot = cGn + cEGn (5.32)
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Onde cmi e ci, são as concentrações adimensionais do mRNA e da proteína
respectivamente, com i os componentes moleculares LHY/CCA1 mRNA o proteína (L).
Os parâmetrosmj são constantes de taxa de degradação. Os parâmetros nj são constantes
de taxa de transcrição. Os parâmetros pj são constantes de translação, modificação de
proteínas, da formação do complexo de proteína, e translocação entre o núcleo e o
citoplasma. O parâmetro gj são as constantes Michaelis-Menten. Os parâmetros qj são
constantes de taxas de fotoativação aguda de transcrição (P-dependente). a, b, c, d, e, f
são os coeficientes de Hill. A unidade de tempo t é a hora.

Lmod: proteína modificada LHY/CCA1.

Ltot: proteína LHY/CCA1 total.

Proteína Ltot: Quantidade total da proteína LHY/CCA1.

Proteína T : TOC1 mRNA.

P9, P7 mRNA e proteínas PRR9 e PPR7 respectivamente.

E4: ELF4.

E3: mRNA para ELF3.

G: GI.

E3c: Proteína citoplasmática de ELF3.

Gc: Proteína citoplasmática de GI.

COP1c: Proteína citoplasmática de COP1.

E3n: Proteína nuclear ELF3.

Gn: Proteína nuclear GI.

COPd: Proteína nuclear COP1 de dia.

COPn: Proteína nuclear COP1 de noite.

EGc: Complexos proteicos citoplasmáticos ELF3-GI.

ZG: Complexos proteicos citoplasmáticos GI-ZTL.

EGn: Complexos de proteínas nucleares ELF3-GI.

E34: Complexos de proteínas nucleares ELF3-ELF4.
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EC: Complexos de proteínas ELF3-ELF4-LUX.

Gn_tot: Quantidade total de proteínas GI no núcleo.2

2 Para mais detalhes ver (POKHILKO et al., 2012).
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6 O pacote ABC-SysBio

Como uma das características dos métodos ABC é o fato deste não precisar da
especificação da verossimilhança, esta é substituída na implementação por simulações.
Por issa razão, estes métodos apresentam muitas dificuldades de tipo numérico e técnicos
como encontrar soluções numéricas para sistemas de equações diferenciais ordinárias
(ODE) rígidos ou para sistemas estocásticos descritos por equações estocásticas (SDE)
ou por uma equação mestre. Para enfrentar estes problemas, é necessário implementar os
métodos ABC de forma adaptativa para assim, encaminhar cada modelo específico com
seus problemas bioquímicos e sua dinâmica (LIEPE et al., 2010).

ABC-SysBio é um pacote computacional implementado na linguagem Python,
que executa em Linux e no sistema operacional Mac OS X. Foi desenvolvido para resolver
problemas com aplicações biológicas e realizar inferência de parâmetros e seleção de
modelos para sistemas dinâmicos determinísticos ou estocásticos sob o contexto do ABC
(LIEPE et al., 2010), e por conseguinte este é empregado para encontrar uma estimação
da distribuição posteriori verdadeira. Também pode ser usado para analisar e simular
modelos sbml (modelos escritos em formato de troca de modelos SBML padrão), assim
como aqueles definidos pelo usuário. Permite o uso de pacotes para solução de ODEs e
SDEs como são os algoritmos Gillespie, Euler-Marujama e LSODA (LIEPE et al., 2014).
Outra aplicação do ABC-SMC baseado em ABC-SysBio surge na biologia sintética, onde
identificam-se redes de reação molecular que possuem alta probabilidade de cumprir um
conjunto dado de objetivos. (LIEPE et al., 2014)

Para entender como funciona o pacote ABC-SysBio, define-se previamente os
seguintes conceitos,

Definição 6.0.3 (Parâmetro). Um parâmetro é um vetor que contém um valor para o qual
cada uma das taxas de reação é estimada.

Definição 6.0.4 (Partícula). Vetor de parâmetros.

Definição 6.0.5 (População). Conjunto de partículas.

Definição 6.0.6 (Tamanho da população). Número de partículas em uma população.
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Definição 6.0.7 (Distância Euclideana). A distância entre os pontos x e y em um espaço
euclideano Rn está dada por

d = |x− y| =
√√√√ n∑
i=1
|xi − yi|2.

O método utilizado no ABC-SysBio tem as seguintes propriedades,

• A extensão de uma partícula é igual ao número de parâmetros a serem estimados.

• Cada população t tem associado uma tolerância εt. As populações estão construídas
tal que as partículas que formam a população produzem os dados simulados que
diferem dos dados observados por no máximo uma tolerância ε dada.

• {εt}, t = 1, 2, ..., T é uma sucessão decrescente, com εT tendendo a zero.

• O peso associado com a partícula é proporcional à probabilidade de que o vetor de
parâmetros possa explicar os dados observados.

Para encontrar uma aproximação à distribuição posteriori, o algoritmo em ABC-
SysBio tem implementada a função distância euclideana, mas o usuário pode implementar
outras e também definir a distribuição da priori. Deve prover os kernels de perturbação
que podem ser a uniforme, a Gaussiana, a lognormal, porém outras distribuições podem
ser utilizadas facilmente. O conjunto de dados fornecido não necessariamente precisa
dados para todas as espécies definidas no modelo, mas pode ser um subconjunto ou uma
combinação delas (LIEPE et al., 2010).

Ao contrário à teoria exposta anteriormente, comparam-se as estatísticas resumo
dos dados experimentais D com os dos dados simulados D∗, sendo que a dimensionali-
dade de D é muito alta ou vêm de uma estrutura muito complexa, como por exemplo uma
rede, se produz perda de informação. Por este motivo, o ABC-SysBio faz comparações
diretas entre os dados observados e os dados simulados (LIEPE et al., 2014).

Por meio de sequenciamentos, ABC-SysBio realiza inferências e seleção de mo-
delos, para cada iteração do algoritmo, se encontra um conjunto de vetores de parâmetros.
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Considerações

• Precisa-se um número fixo de partículas no ABC-SysBio para cada população.
A velocidade de execução depende da escolha do kernel e da sucessão εt, t =
1, . . . , T .

• O tempo requerido para a execução do algoritmo é dependente do hardware
do sistema. Também é dependente do tamanho do modelo, a complexidade dos
dados, a dimensão do espaço dos parâmetros, o número de partículas, o kernel de
perturbação, etc.

• Os seguintes pacotes são requeridos para ABC-SysBio: Numpy, Scipy, Matplotlib,
Swig, libSBML e cuda-sim.

O procedimento descrito por (LIEPE et al., 2014) para o pacote ABC-SysBio
está representado na Figura 12.

Figura 12 – Procedimento para o uso de ABC-SysBio.
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Os resultados do programa ABC-SysBio são organizados em pastas, como se
mostra nas figuras Figura 13, Figura 14, Figura 15 e nos gráficos como das figuras
Figura 16 e Figura 17.

Figura 13 – Alguns gráficos de saída do ABC-SysBio.Taxas e gráfico dos dados. O
gráfico data.png e o arquivo rates.txt da saída do ABC-SysBio.

Na figura Figura 13, o arquivo rates.txt mostra dados em 5 colunas separadas
por um espaço simples correspondentes a: número de população, valor da tolerância
ε, número de combinações de parâmetros amostrados por população para conseguir
uma população completa por ABC-SMC, a taxa de aceitação alcançada (i.e., a fração
de simulações que foram necessárias para gerar os dados simulados que estão a uma
distância determinada dos dados observados), e o tempo de geração da população em
segundos, respectivamente. E o archivo_data.png é um gráfico dos dados providenciados
no arquivo input.

O pacote ABC-SysBio gera, como na figura Figura 14, um arquivo distance_Po-
pulationN.txt para cada população onde a informação está organizada por colunas,
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Figura 14 – Alguns aquivos de saída do ABC-SysBio. Distâncias e trajetórias. Os arqui-
vos distance_Population1.txt, traj_Population1.txt e a pasta results_model
da saída do ABC-SysBio.

sendo que a primeira corresponde ao número de partícula aceita, a segunda ao nú-
mero de simulação de cada conjunto de parâmetros (especificado no tag <beta>) e a
terceira coluna mostra a distância da partícula com os dados fornecidos. Existe tam-
bém um arquivo traj_PopulatioN.txt para cada população onde está especificado por
colunas a condição inicial de cada partícula e sua trajetória por população. A pasta
results_model contém uma pasta para cada população gerada e cada uma destas con-
tém o arquivo data_PopulationN.txt e data_WeightsN.txt na figura Figura 15; Scatter-
Plots_PopulationN.png, Timeseries_PopulationN.png e weightedHistograms_Popula-
tionN.png na figura Figura 16.

Na Figura 15, as pastas data_Weights1.txt e data_Population1.txt exibem os
pesos estatísticos correspondentes as combinações dos parâmetros e as condições iniciais
dos parâmetros, respectivamente.
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Figura 15 – Alguns arquivos de saída do ABC-SysBio.Pesos e dados populacionais. As
pastas data_Weights1.txt e data_Population1.txt da saída do ABC-SysBio.

O gráfico weightedHistograms_PopulatioN.png na Figura 16 mostra para cada
população a dispersão por pares de parâmetros aceitos. Cada cor representa a informação
para uma população diferente. Logo da primeira população nenhum parâmetro é inferido
e as trajetórias não ajustam os dados, entretanto todos os parâmetros são inferidos por
populações e todas as trajetórias concordam com os dados. Na diagonal está representada
as distribuições posterioris da última população, as quais também encontram-se no
gráfico ScatterPlots_Population6.png.

Depois de utilizar o pacote ABC-SysBio, obtém-se um conjunto de partículas
com peso que resume a distribuição posteriori aproximada.

A distribuição marginal posteriori (i.e. a distribuição de probabilidade de cada
taxa de reação considerada de forma independente) se obtém usando o histograma de
pesos. O pacote ABC-SysBio providencia um arquivo de pesos para cada passo do
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Figura 16 – Alguns gráficos de saída do ABC-SysBio. Histogramas. Os gráficos weigh-
tedHistograms_Population2.png e ScatterPlots_Population6.png da saída do
ABC-SysBio.

algoritmo sequencial. Se a distribuição é muito pontiaguda em torno de um valor de um
parâmetro, então a taxa de reação está bem inferida.

Em muitos dos sistemas biológicos, somente poucas taxas podem ser inferidas
tendo um conjunto de dados observados e assim diferentes vetores de parâmetros podem
explicar os dados observados igualmente bem. Tais questões são evidentes e importantes
para considerar quando observa-se a distribuição de probabilidade conjunta sobre todas
as taxas de reação.

É importante lembrar que os métodos ABC somente fornecem uma aproximação
da distribuição posteriori. O algoritmo tem sido testado para exemplos onde a probabi-
lidade posterior verdadeira é conhecida. Comparar os dados simulados com os dados
obtidos é uma forma de comprovar a qualidade da posteriori obtida. Se os dados simula-
dos são muito semelhantes aos observados, não se pode garantir que a posteriori obtida é
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(a) Série de tempo 1 de uma população in-
termediária

(b) Série de tempo 2 da população final

Figura 17 – Alguns gráficos de saída. Séries de tempo. Gráficos de diagnóstico de uma
população ABC-SMC intermediária e final. Estes permitem acompanhar o
progresso da execução do algoritmo. Fonte: (LIEPE et al., 2014)

a verdadeira. Em particular, algumas regiões da distribuição posteriori podem não estar
cobrindo que é devido a muito poucas partículas. Pelo anterior, (LIEPE et al., 2014)
recomendam rodar o pacote várias vezes e comparar as distribuições obtidas.

A precisão da aproximação obtida da distribuição posteriori depende do valor
de ε, do número de partículas por população, da forma da sucessão das tolerâncias, da
função distância e dos kernels de pertubação.

Na atualidade, alguns dos aspectos computacionais de ABC estão em estudo e
ABC-SysBio continuará incorporando esses desenvolvimentos que têm relação com a uti-
lização de arquiteturas modernas computacionais ou com a programação em linguagens
de baixo nível e com o desenvolvimento de simulação de sistemas dinâmicos estocásticos
de forma efetiva. Para ABC-SysBio os autores em (LIEPE et al., 2014) recomendam
utilizar as implementações GPU (Graphics Processing Unit) ou na linguagem C em vez
de utilizar rotinas em Python. Outro aspecto de aperfeiçoamento está relacionado com os
fundamentos do ABC. ABC é considerado como um formalismo inferencial distinto e
não somente como uma aproximação à inferência Bayesiana convencional. ABC permite
que os problemas podem ser abordados desde uma perspectiva Bayesiana e ABC-SysBio
leva estas formulações ao alcance dos biólogos computacionais e de sistemas.
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7 Simulações

Tendo descrito a rede regulatória do ciclo circadiano da A. thaliana (POKHILKO
et al., 2012), trabalhou-se com o sistema de equações diferenciais que está apresentado
como em (POKHILKO et al., 2012) e foi descrito no capítulo 4. Este sistema está
disponível nos arquivos 97Model.m e 98mod_P2011.m no site PlaSMo (Plants Systems
Modelling Repository) (http://www.plasmo.ed.ac.uk/)1 e o qual foi resolvido utilizando
o pacote MATLAB R2012a com o solver2 ode23s (The MathWorks UK, Cambridge),
nos tempos e com valores de parâmetros especificados no Anexo B, em um sistema 12
horas luz, 12 horas escuridão (12L:12D).

Também foi utilizado o arquivo BioMD0000000412.xml versão SBML L2 V4
curated, do site The BioModels database (NOVÈRE et al., 2006) http://www.ebi.ac.uk/.
As simulações foram realizadas em um notebook TOSHIBA R©Satellite S55 Series
Intel R©CORETMi7-4700MQ, CPU 2.46GHz x 8, com 7.7 GiB de memoria, 633.0 GB de
disco, Ostype 64B e sistema operacional Ubuntu 14.04.

Seguindo com os passos descritos na Figura 12:

1. Criou-se a pasta do projeto desde o terminal.

2. Fez-se a leitura do arquivo SBML BioMD0000000412.xml, para a criação auto-
mática do resumo do modelo e do aquivo template para ser utilizado como aquivo
input das simulações.

3. Foi feita a escolha do número de partículas:
O número de partículas a amostrar foi escolhido em 1000, para obter mais infor-
mação sobre os parâmetros a estimar. <particles> 1000 </particles>, seguindo as
observações dadas em (TURNER; ZANDT, 2012), mas também experimentou-se
com uma população de 500 partículas.

1 Acessado em 04/04/2015.
2 Solver: Neste contexto, pacote desenhado para resolver equações diferenciais pelo MATLAB
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4. Foi escolhida a tolerância:
Para as tolerâncias experimentou-se com um conjunto fornecido manualmente, as-
sim como o conjunto fornecido automaticamente utilizando os quantis, com valores
para α = 0.25 e de α = 0.75 dando ênfases neste último dado às recomendações
em (FILIPPI et al., 2012) e em (SILK; FILIPPI; STUMPF, 2012).

5. Foi selecionado o kernel:
Baseados nos resultados obtidos por experimentação em (FILIPPI et al., 2012),
escolheu-se o kernel de pertubação normal para otimizar o tempo de inferência dos
parâmetros pelo ABC-SMC, porque está implementado no pacote e por ser mais
eficiente que a distribuição uniforme. Assim, esta etiqueta fica <kernel> normal
</kernel>.

6. Foram ajustados o tempo, as variáveis, as condições iniciais:
Para estabelecer os valores nas etiquetas <time> e <variables><var1> </var1>,...,
<var28> </var28></variables>, utilizam-se 500 medições das variáveis ao longo
do tempo geradas ao executar os arquivos 97Model.m e 98mod_P2011.m com o
fim de evidenciar o carácter oscilatório na rede e evitar perda da informação, isto
com a ajuda das condições iniciais dadas no arquivo input. Também utilizaram-se
22 medições das variáveis ao longo do tempo ao executar os arquivos 97Model.m
e 98mod_P2011.m para evidenciar o carácter sequencial do método ABC-SysBio.
Os valores fornecidos pelo arquivo BIOMD0000000412 sobre as condições inicias
<initial><ic1> </ic1>, ... , <ic28> </ic28></initial> correspondem às espécies
explicadas no Anexo A.

Neste trabalho só vamos considerar um modelo para ajuste de parâmetros assim
que as seguintes etiquetas ficam assim: <name> model1 </name>, <source> BI-
OMD0000000412.xml </source>. A etiqueta <fit> corresponde a cada espécie
utilizada, neste caso foram 28 e nenhum deles foi considerado uma combinação
de outros mesmos dadas as condições do modelo em (POKHILKO et al., 2012),
assim queda <fit> species1 ... species28 </fit>. O método utilizado para simular o
modelo foi estabelecido assim: <type> SDE </type>

7. Foi realizado o ajuste dos parâmetros:
No arquivo input foi gerado automaticamente a lista de parâmetros com valores
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constantes conforme o Anexo B. Os parâmetros de interesse neste trabalho são
aqueles de CCA1/LHY, que segundo a Equação 5.1, 5.5, Equação 5.20 e Equa-
ção 5.1 são: q1, n1, g1, g3, m1, m2, m3, m4, p1, p2, p3, a, c. Destes parâmetros,
q1, n1, g1, g3, p3, c são os menos confiáveis da proteína CCA1/LHY, devido a
que não foram medidos diretamente ou estimados de dados experimentais segundo
(POKHILKO et al., 2012). Sendo assim, o trabalho foi realizado estimando pri-
meiro dois parâmetros, e adicionou-se de a um parâmetro por vez para garantir
o melhor ajuste. Assim, já tendo alguma referência dos valores (Anexo B), foi
escolhida a distribuição normal para cada parâmetro com média e variância perto
do valor referencial.





Parte II

Resultados
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8 Resultados

Embora foram realizadas muitas simulações para o desenvolvimento desde traba-
lho, resume-se em duas formas de simulação. Na primeira (Capítulo 9), considerou-se
500 medições das variáveis ao longo do tempo para evidenciar a forma oscilante de cada
variável. Neste contexto, o pacote ABC-SysBio aplicou o método de Rejeição amostral
produzindo somente uma população na maioria dos casos e devido a que a exigência
computacional é muito alta pela quantidade de dados a trabalhar, o método apresentou
muitas vezes problemas de convergência sendo que convergia uma vez por cada quatro
tentativas em média. E com o método do quantil, o algoritmo utilizou um valor para a
tolerância de ε1 = 1010 que é muito alto, o que faz que praticamente todas as partículas
sejam aceitas na primeira população. Os resultados são explicados no Capítulo 9.

Para a segunda simulação, cujos resultados são explicados no Capítulo 10,
consideraram-se 22 medições das variáveis ao longo do tempo para evidenciar o carácter
sequencial do método. Este valor foi escolhido dado que apresenta convergência do 100%
das simulações realizadas e proporciona de visualmente o progresso das simulações.
Desta maneira, o ABC-SysBio proporcionou um conjunto de tolerâncias para as quais
foi criada uma população por tolerância.

Na ??) encontra-se resumido as duas simulações consideradas.
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Tabela 1 – Sumário das simulações: Resumo das diferentes forma de realizar as duas
simulações evidenciando o método empregado pelo ABC-SysBio nos resulta-
dos

Simulações 1 Simulações 2

Medições ao longo do tempo 500 22
Amostragem de uma população de 1000 partículas 1000 partículas
Sucessão de tolerâncias 0.25-quantil 0.75-quantil
Prioris normal normal
Kernel de perturbação normal normal
Método de simulação SDE SDE
Primeiro ajuste n1, q1 n1, q1
Segundo ajuste n1, g1, q1 n1, g1, q1
Terceiro ajuste n1, g1, g3, q1 n1, g1, g3, q1
Quarto ajuste n1, g1, g3, p1, q1 n1, g1, g3, q1, p1
Método realizado pelo ABC-SysBio ABC Rejeição amostral ABC-SMC

Fonte: Produzido pelo autor.

A medida que o número de parâmetros aumenta, os ajustes foram melhores dado
que estes parâmetros estão relacionados como se viu na conformação da rede (seção 2.2).
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Inicialmente as simulações começaram ajustando o vetor de parâmetros θ=(n1,q1)
os quais não evidenciam correlação como pode ser observado na Figura 18a tendo uma
distribuição aproximada à posteriori normal n(2, 4) e n(0.2, 2.8) respectivamente. Ao
analisar o arquivo params_last.dat gerado pela simulação para os últimos valores dos
parâmetros n1 e q1 tem-se que o valor médio para n1 é µn1 = 1.8121 com uma variância
σ2
n1 = 1.2950 calculado para 30 valores de n1 estimado, entretanto a mediana é de 1.7527.

O que indica que os dados não contém uma quantidade significante de dados atípicos em
torno da média, o que significa que este valor estimado para n1 pode ser considerado uma
boa estimação. Para o parâmetro q1 se tem que o valor médio é µq1 = 1.8020 com uma
variância σq1 = 1.4898 e uma mediana de 1.22, indicando como no caso anterior que os
dados não estão muito espalhados e também pode ser considerado uma boa aproximação
(Figura 19).

Para o vetor de parâmetros θ∗=(n1,g1,q1). Os gráficos indicam que a distri-
buição aproximada posteriori é normal. Assim, n1∼ n(2.5, 1.36), g1∼ n(0, 1.8) e
q1∼ n(1.5, 1.8). O gráfico da distribuição posteriori (Figura 20a) indica que os da-
dos estão simetricamente distribuídos em torno das médias o que da lugar a que um valor
aproximado para n1 de 2.5, para g1 de 0.0 e para q1 de 1.0. Os dados simulados podem
ser considerados uma boa aproximação para os parâmetros.

Para o vetor de parâmetros (n1,g1,g3,q1). Os parâmetros têm uma distribui-
ção normal aproximada à posteriori sem evidencia de correlação entre os dados. n1∼
n(2.5, 1.36), g1∼ n(0.0, 1.7), g3∼ n(0.0, 7.0) e q1∼ n(1.0, 1.7). Neste caso, os parâ-
metros n1 e g1 e q1 com comportamento semelhante ao caso anterior (Figura 21). Com
estes resultados, o valor para g3 não é um valor confiável.

Para o vetor de parâmetros (n1,g1,g3,p1,q1). Os parâmetros têm uma distri-
buição normal aproximada à posteriori sem evidencia de correlação entre os dados.
n1∼ n(2.5, 5.29), g1∼ n(0.5, 1.8), g3∼ n(0.0, 1.8), p1∼ n = (0.0, 1) e q1∼ n(1.0, 2.8).
Neste caso, os parâmetros n1 e g1 e q1 com comportamento semelhante ao caso anterior
(Figura 22). Com estes resultados, o valor para g3 não é um valor confiável. O resumo
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dos resultados apresentam-se na Tabela 2.

Tabela 2 – Aproximações para os valores dos parâmetros

Parâmetro
n1 g1 g3 p1 q1

Valores observados 2.6 0.1 0.6 0.13 1.2
Valores simulados aproximados 2.0 1.0

2.5 0.0 1.0
2.5 0.0 0.0 1.0
2.5 0.5 0.0 0.0 1.0

Fonte: Produzido pelo autor.

Os dados na Tabela 2, foram obtidos com as seguintes configurações no arquivo
input:

• Para dois parâmetros: n1∼ n(2, 5) e q1∼ n(1, 5) com α = 0.25.

• Para três parâmetros: n1∼ n(2, 1), g1∼ n(0, 1) e q1∼ n(1, 1) com α = 0.25.

• Para quatro parâmetros: n1∼ n(2, 1), g1∼ n(0, 1), g3∼ n(0, 5) e q1∼ n(1, 1) com
α = 0.25.

• Para cinco parâmetros: n1∼ n(2.5, 1.5), g1∼ n(0, 1), g3∼ n(0.5, 1.5), p1∼
n(0, 1) e q1∼ n(1, 1) com α = 0.25

Tanto nas simulações para dois, três, quatro e cinco parâmetros a distância modal entre
os dados observados e os dados simulados foi de 65, com uma taxa de aceitação de 0.99.
O tempo médio de simulação foi de 37 segundos. Embora a tolerância muito alta, os
resultados de ajustar os cinco parâmetros n1, g1, g3, p1 e q1 podem considerar-se um
bom ajuste dos dados ao modelo.
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(a) (n1, q1)

(b) (n1, q1)

Figura 18 – Gráfico de dispersão e da distribuição posteriori para os parâmetros n1, q1.
(a) O parâmetro 1 é n1 e o parâmetro 2 corresponde ao q1. Os dois parâmetros
não evidenciam correlação. A maioria dos dados estão localizados na parte
central do diagrama de dispersão por pares de partículas. (b) Se mostram as
distribuições posteriori normais para parâmetro 1 (n1) e parâmetro 2 (q1).
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Figura 19 – Diagrama de caixas para n1, q1. Os dados estão estão distribuídos simetrica-
mente.

(a) (n1, g1, q1) (b) (n1, g1, q1)

Figura 20 – Gráfico de dispersão e da distribuição posteriori para os parâmetros n1,
g1, q1. (a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1) e parâmetro 3 (q1). Os
parâmetros não evidenciam correlação por pares. A maioria dos dados estão
localizados na parte central do diagrama de dispersão. (b) n1, g1 e q1 se
distribuem normalmente.
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(a) (n1, g1, g3, q1) (b) (n1, g1, g3, q1)

Figura 21 – Gráfico de dispersão e da distribuição posteriori para os parâmetros n1,
g1, g3, q1. (a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1), parâmetro 3 (g3)
e parâmetro 4 (q1). Os parâmetros não evidenciam correlação por pares.
A maioria dos dados estão localizados na parte central do diagrama de
dispersão. (b) n1, g1, g3 e q1 se distribuem normalmente.

(a) (n1, g1, g3, p1, q1) (b) (n1, g1, g3, p1, q1)

Figura 22 – Gráfico de dispersão e da distribuição posteriori para os parâmetros n1,
g1, g3, p1, q1. (a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1), parâmetro 3
(g3), parâmetro 4 (q1) e parâmetro 5 (q1). Os parâmetros não evidenciam
correlação por pares. A maioria dos dados estão localizados na parte central
do diagrama de dispersão. (b) n1, g1, g3, p1 e q1 se distribuem normalmente.
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10 Simulações 2

Uma segunda forma para realizar as simulações, consistiu em considerar 22
medições das variáveis ao longo do tempo com a finalidade de procurar evidenciar os se-
quenciamentos dados pela sucessão de tolerâncias, assim como possibilitar a visualização
das séries temporais nos gráficos de saída.

Em todos os casos as simulações convergiram e produziram-se mais de duas
populações. Os tempos de simulação foram superiores à primeira forma de simulação.

Nas figuras, se apresentam alguns dos gráficos do processo de simulação para
evidenciar seu comportamento. De maneira geral, em cada nova população foram obtidos
umas distribuições com os dados mais concentrados em torno à média fazendo que a
forma das distribuições posterioris sejam cada vez mais pontiagudas.
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Foram gerados dois resultados para a estimação de dois parâmetros mudando as
distribuições prioris dos parâmetros, no primeiro, o pacote gerou 12 populações corres-
pondentes ao conjunto de tolerâncias {1010, 9.2681, 8.804695, 8.5265, 8.1076,
7.5941, 7.1215, 6.6316, 6.2488, 5.9784, 5.7126, 5.5181}. Estabeleceram-se para o arquivo
input os parâmetros n1∼ n(2, 5) e q1∼ n(1, 5) e α = 0.75, alcançando uma taxa mí-
nima de aceitação de 0.02 com 485778 parâmetros avaliados. Ao analisar o arquivo
params_last.dat gerado pela simulação para os últimos valores dos parâmetros n1 e
q1, pode-se dizer que esta aproximação aos parâmetros não é aceitável dado que para
o parâmetro n1 o valor médio é µn1 = 1.0028 com variância σ2

n1 = 15.61 e me-
diana 1.1474 que é muito alta. De forma semelhante tem-se que para o parâmetro
q1 a média é µq1 = −0.16 com variância σ2

q1 = 8.99 e mediana -0.498 fazendo
que esta estimação seja rejeitada (Figura 23a). Por outro lado, com a outra confi-

(a) (n1, q1), n1 ∼ n(2, 5), q1 ∼ n(1, 5) (b) (n1, q1), n1 ∼ n(2, 1), q1 ∼ n(1, 1)

Figura 23 – (a) Diagrama de caixas para n1 e q1 da População 1. Os dados estão distri-
buídos simetricamente. Levando em consideração a mudança de escala nas
gráficas, evidencia-se uma melhor aproximação.

guração, o pacote gerou 16 populações correspondentes ao conjunto de tolerâncias
{1010, 9.2681, 8.804695, 8.5153, 8.0801, 7.5049, 6.9672, 6.4582, 6.0904, 5.7828, 5.5855,
5.3812, 5.2382, 5.1027, 4.97995, 4.8853}. Estabeleceram-se para o arquivo input os parâ-
metros n1∼ n(2, 1) e q1∼ n(1, 1) e α = 0.75, alcançando uma taxa mínima de aceitação
de 0.007 com 135705 parâmetros avaliados. Esta aproximação para o parâmetro n1 o
valor médio é µn1 = 1.6852 com variância σ2

n1 = 4.867 e mediana 1.2909 que é alta.
Enquanto que para o parâmetro q1 a média é µq1 = 0.5953 com variância σ2

q1 = 1.8676
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e mediana 0.6127 fazendo que a estimação não seja apropriada para o parâmetro n1
(Figura 23b).

A informação resume-se na seguinte Tabela 3: Para três parâmetros o melhor

Tabela 3 – Valores das médias e medianas dos parâmetros n1 e q1
do aquivo last_param.dat.

n1∼ n(2, 5) e q1∼ n(1, 5) n1∼ n(2, 1) e q1∼ n(1, 1)

Parâmetro µ σ2 Mediana µ σ2 Mediana

n1 1.0028 15.61 1.1474 1.6852 4.867 1.2909

q1 -0.1653 8.9941 -0.498 0.5953 1.8676 0.6127

Fonte: Produzido pelo autor.

Nota: Note-se uma redução significante no espalhamento dos dados ao tomar
prioris normais com variância menor. Os As médias e as medianas são
distantes dos valores observados.

ajuste correspondeu à seguinte configuração inicial: n1∼ n(2, 5), g1∼ n(0, 1), q1∼
n(1, 1) com α = 0.75, onde o pacote gerou 16 populações correspondentes ao conjunto
de tolerâncias {1010, 9.2681, 8.804695, 8.52693, 8.1043, 7.6374, 7.1468, 6.6073, 6.2586,
5.9612, 5.7127, 5.5291, 5.3523, 5.1905, 5.0636, 4.9423}. O tempo de execução foi de
aproximadamente 51 minutos, com uma taxa mínima de aceitação de 0.6% avaliando
143343 parâmetros (Figura 24, Figura 25).

Nos gráficos das distribuições posteriori todos parecem ser normais, as médias
destas indicam uma aproximação aos valores dos parâmetros observados que podem
ser aceitas (Figura 25). As séries de tempo nos gráficos na Figura 26 são de difícil
intepretação e não ajudam no seguimento do processo realizado pelo algortimo.

Para quatro parâmetros o ajuste encontrado corresponde à seguinte configuração
inicial: n1∼ n(2, 1), g1∼ n(0, 1), p1∼ n(0, 5) e q1∼ n(1, 1) com α = 0.75, onde o
pacote gerou 12 populações correspondentes ao conjunto de tolerâncias {1010, 9.2681,
8.804695, 8.5098, 8.0802, 7.5648, 6.57648, 6.2101, 5.9505, 5.7253, 5.5195}. O tempo de
execução foi de aproximadamente 14 minutos, com uma taxa mínima de aceitação de
0.2% avaliando 43946 parâmetros (Figura 27, Figura 28).

Para cinco parâmetros o ajuste encontrado correspondeu seguinte configuração
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inicial: n1∼ n(2.5, 1.5), g1∼ n(0, 1), g3∼ n(0.5, 1.5), p1∼ n(0, 1) e q1∼ n(1, 1)
com α = 0.75, onde o pacote gerou 10 populações correspondentes ao conjunto de
tolerâncias {1010, 9.2681, 8.804695, 8.5482, 7.315, 6.8913, 6.5062, 6.1983}. O tempo de
execução foi de aproximadamente 13 minutos, com uma taxa mínima de aceitação de
0.3% avaliando 43946 parâmetros (Figura 29, Figura 30).

Os valores dos parâmetros estimados está resumido na Tabela 4

Tabela 4 – Aproximações para os valores dos parâmetros

Parâmetro
n1 g1 g3 p1 q1

Valores observados 2.6 0.1 0.6 0.13 1.2
Valores simulados aproximados 2 1

2.5 -0.5 1
2 -0.5 1 1

2.5 0.0 0.5 -0.5 1.5
Fonte: Produzido pelo autor.

Os dados na Tabela 4, foram obtidos com as seguintes configurações no arquivo
input:

• Para dois parâmetros: n1∼ n(2, 5) e q1∼ n(1, 1) com α = 0.75.

• Para três parâmetros: n1∼ n(2, 1), g1∼ n(0, 1) e q1∼ n(1, 1) com α = 0.75.

• Para quatro parâmetros: n1∼ n(2, 1), g1∼ n(0, 1), g3∼ n(0, 5) e q1∼ n(1, 1) com
α = 0.75.

• Para cinco parâmetros: n1∼ n(2.5, 1.5), g1∼ n(0, 1), g3∼ n(0.5, 1.5), p1∼
n(0, 1) e q1∼ n(1, 1) com α = 0.75
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(a) (n1, g1, q1) População 1 (b) (n1, g1, q1) População 4

(c) (n1, g1, q1) População 7 (d) (n1, g1, q1) População 10

(e) (n1, g1, q1) População 14 (f) (n1, g1, q1) População 16

Figura 24 – Gráficos de dispersão por pares e por populações para os parâmetros n1,
g1, q1. (a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1) e parâmetro 3 (q1). Os
parâmetros não evidenciam correlação por pares. A maioria dos dados estão
localizados na parte central do diagrama de dispersão. (b) n1, g1 e q1 se
distribuem normalmente.
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(a) (n1, g1, q1) População 1 (b) (n1, g1, q1) População 4

(c) (n1, g1, q1) População 7 (d) (n1, g1, q1) População 10

(e) (n1, g1, q1) População 14 (f) (n1, g1, q1) População 16

Figura 25 – Distribuição posteriori por populações para os parâmetros n1, g1, q1. (a)
O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1) e parâmetro 3 (q1). n1, g1 e q1 se
distribuem normalmente.



91

(a) (n1, g1, q1) População 1 (b) (n1, g1, q1) População 4

(c) (n1, g1, q1) População 7 (d) (n1, g1, q1) População 10

(e) (n1, g1, q1) População 14

Figura 26 – Séries de tempo por populações para os parâmetros n1, g1, q1. Os pontos
indicam as medições das variáveis no tempo, e as linhas mostram as trajetó-
rias para as populações 1, 4, 7, 10 e 14. A Figura 26a mostra a trajetória para
a primeira população onde o algoritmo somente convergiu nos primeiros
dados, depois os gráficos não proporcionam informação que ajude a fazer o
seguimento do algoritmo.
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(a) (n1, g1, g3, q1) População 1 (b) (n1, g1, g3, q1) População 5

(c) (n1, g1, g3, q1) População 8 (d) (n1, g1, g3, q1) População 10

(e) (n1, g1, g3, q1) População 12

Figura 27 – Gráficos de dispersão por pares e por populações para os parâmetros n1,
g1, g3, q1. (a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1), parâmetro 3 (g3)
e parâmetro 4 (q1). Os parâmetros não evidenciam correlação por pares.
A maioria dos dados estão localizados na parte central do diagrama de
dispersão. (b) n1, g1, g3 e q1 se distribuem normalmente.
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(a) (n1, g1, g3, q1) População 1 (b) (n1, g1, g3, q1) População 5

(c) (n1, g1, g3, q1) População 8 (d) (n1, g1, g3, q1) População 10

(e) (n1, g1, g3, q1) População 12

Figura 28 – Distribuição Posteriori por populações para os parâmetros n1, g1, g3, q1. (a)
O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1), parâmetro 3 (g3) e parâmetro 4 (q1).
n1, g1, g3 e q1 se distribuem normalmente.
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(a) (n1, g1, g3, p1, q1) População 1 (b) (n1, g1, g3, p1, q1) População 4

(c) (n1, g1, g3, p1, q1) População 5 (d) (n1, g1, g3, p1, q1) População 7

(e) (n1, g1, g3, p1, q1) População 8 (f) (n1, g1, g3, p1, q1) População 10

Figura 29 – Gráficos de dispersão por pares e por populações para os parâmetros n1,
g1, g3, p1, q1. (a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1), parâmetro 3
(g3), parâmetro 4 (p1) e parâmetro 5 (q1). Os parâmetros não evidenciam
correlação por pares. A maioria dos dados estão localizados na parte central
do diagrama de dispersão. (b) n1, g1, g3, p1 e q1 se distribuem normalmente.
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(a) (n1, g1, g3, p1, q1) População 1 (b) (n1, g1, g3, p1, q1) População 4

(c) (n1, g1, g3, p1, q1) População 5 (d) (n1, g1, g3, p1, q1) População 7

(e) (n1, g1, g3, p1, q1) População 8 (f) (n1, g1, g3, p1, q1) População 10

Figura 30 – Distribuição posteriori por populações para os parâmetros n1, g1, g3, p1, q1.
(a) O parâmetro 1 (n1), parâmetro 2 (g1), parâmetro 3 (g3), parâmetro 4 (p1)
e parâmetro 5 (q1). n1, g1, g3, p1 e q1 se distribuem normalmente.
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Discussão

Mesmo que o pacote forneça uma aplicação como o método ABC-SMC, o
SysBio apresenta algumas limitações para necessidades reais, como neste caso de um
sistema complexo conformado por 56 reações e 57 funções onde os parâmetros não
são independentes dado a natureza do problema. Embora o pacote forneça visualização
gráfica para seguir o comportamento das simulações, estes dificilmente geram informação
clara do que está acontecendo. Assim, por exemplo, os gráficos correspondentes às séries
de tempo contribuem com pouca informação devido à quantidade de dados manipulados.

Ainda que o pacote forneça como resultado em forma gráfica a distribuição
posteriori dos dados simulados, que neste caso são normais como o esperado, indicando
que estes possuem bom comportamento. Os gráficos gerados pelo pacote remetem a
ideia de que o valor simulado do parâmetro está em um intervalo dado, entretanto não
fornece um valor exato. O resumo dos dados estão na Tabela 6, contudo os resultados
podem garantir que os valores para os parâmetros que não eram supostamente confiáveis
pelos próprios autores (POKHILKO et al., 2012), poderiam ser considerados devido
a que os valores simulados estão perto dos observados e apresentam comportamento
aproximadamente normal nas posterioris. Ao analisar o arquivo param_last.dat gerado
pelas simulações para os últimos valores dos parâmetros n1, g1, g3, p1 e q1 tem-se os
resultados resumidos na Tabela 5, a qual apresenta os valores das médias, variâncias e
medianas para 50 valores de parâmetros.

Evidencia-se nos diagramas de caixas (Figura 31), cujos valores estão resumidos
na Tabela 5, que com o método ABC rejeição amostral obtiveram aproximações seme-
lhantes às dadas pelo (POKHILKO et al., 2012) com variâncias menores que quando o
pacote utiliza ABC-SMC.

Os valores na Tabela 6 foram estimados a partir dos gráficos da Figura 22b,
Figura 30a e Figura 30f em forma visual. Comparando com os resultados na Tabela 5
pode-se dizer que independentemente como o objetivo do método é calcular a distribui-
ção posteriori dos parâmetros simulados, também este é utilizado para inferir valores de
parâmetros. Com isto, os valores mostrados nos gráficos produzidos durante as simu-



100 Capítulo 10. Simulações 2

(a) Comportamento dos parâmetros n1, g1, g3, p1,
q1 estimados por Rejeição amostral.

(b) Comportamento dos parâmetros n1, g1, g3,
p1, q1 estimados por ABC-SMC.

Figura 31 – Diagrama de caixas para n1, g1, g3, p1 e q1 para (a) 500 e (b) 22 medições
das variáveis ao longo do tempo.

Tabela 5 – Valores das médias e medianas dos parâmetros n1, g1, g3, p1 e q1 do
aquivo last_param.dat.

Rejeição amostral ABC-SMC

Parâmetro µ σ2 Mediana µ σ2 Mediana Valor observado

n1 2.4146 1.6288 2.3470 2.0310 4.7851 1.8293 2.6
g1 -0.2228 0.7756 -0.1206 0.1840 2.23 0.1646 0.1
g3 0.5752 1.4619 0.5084 0.3293 5.0463 0.1756 0.6
p1 -0.1763 0.7360 -0.0453 -0.1675 1.6962 0.2183 0.13
q1 1.0967 0.8860 1.003 0.7453 1.2548 0.6154 1.2

Fonte: Produzido pelo autor.

Nota: O método de Rejeição amostral foi realizado pelo pacote ao ter 500 medições das variáveis
ao longo do tempo, enquanto que o método ABC-SMC foi utilizado pelo pacote ao ter 20
medições das variáveis ao longo do tempo.

lações (Figura 18, Figura 20, Figura 21, Figura 22, Figura 25, Figura 28 e Figura 30)
somente sugerem a forma da distribuição e uma aproximação superficial do valor médio
e a variância dos parâmetros simulados.

Identifica-se a limitação do pacote para abordar problemas complexos como o
tratado neste trabalho. Devido a quantidade de dados e de operações necessárias para
realizar as simulações apresentaram-se erros de overflow e de convergência. A primeira
limitação corresponde à escolha da média e variâncias das prioris já que estas tiveram que
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Tabela 6 – Distribuições posterioris aproximadas para os parâmetros n1, g1, g3, p1 e q1.

Figura 22b Figura 30a Figura 30f
Parâmetro µ σ2 µ σ2 µ σ2

n1 2.5 2.25 2.5 2.25 3 5.4
g1 0.0 1.8 0.5 1.36 0.0 4
g3 0.5 2.25 0.0 1.8 1.0 5.4
p1 -0.5 1.36 0.0 1.0 0.5 2.25
q1 1.5 2.25 1.0 1.8 0.0 4

Fonte: Produzido pelo autor.

estar perto dos valores observados, como se evidenciou na Figura 23 e na Tabela 3. Outra
limitação corresponde à utilização do método dos quantis para estabelecer a sucessão
de tolerâncias explicado por (SILK; FILIPPI; STUMPF, 2012) e no uso restrito de
prioris como a uniforme e a normal que computacionalmente não oferecem um melhor
desempenho, como na utilização da normal multivariada segundo (FILIPPI et al., 2012),
devido à diminuição do tempo e do número de simulações requeridas para obter a
posteriori que esta priori ofereceria. Outra limitação é a apresentação dos resultados, já
que para saber com exatidão o valor dos dados tem-se de manipular os aquivos *.txt que
o pacote gera para cada simulação e realizar tratamento dos dados.

Conforme os resultados poderia pensar-se que o valor para o parâmetro q1 não
é de 1.2 como em (POKHILKO et al., 2012) se não como em Pokhilko, Mas e Millar
(2013) o qual foi ajustado a 1.
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Conclusão

No presente trabalho aplicou-se o algoritmo ABC-SMC utilizando o pacote
ABC-SysBio para o sistema dinâmico dado pela rede regulatória genética do ciclo cir-
cadiano da Arabidopsis thaliana para ajustar os valores dos parâmetros com menos
confiabilidade segundo (POKHILKO et al., 2012) e que estão relacionados com as pro-
teínas LHY/CCA1: n1, g1, g3, p1 e q1, utilizando um conjunto de dados observados foi
produzido pelo modelo desta rede e o conjunto de parâmetros encontrados na literatura.

Nas simulações realizadas para este trabalho, foi possível encontrar valores
semelhantes aos cinco parâmetros observados, concluindo que o melhor ajuste encontrado
ocorreu com cinco do que com dois e três. Isso sugere a existência de uma correlação
entre eles a qual não foi evidenciada nos gráficos na Figura 18, Figura 20, Figura 21,
Figura 22, Figura 24, Figura 27 e Figura 29.

Sendo assim foi necessário realizar modificações para que o pacote pudesse
efetuar o sequenciamento próprio do método ABC-SMC, estas foram na diminuição
de 500 a 22 medições das variáveis ao longo do tempo. O anterior implicou perda de
informação no comportamento das variáveis ao longo do tempo. O mesmo fato aconteceu
quando foi utilizada inicialmente uma amostra de 1000 dados e foi diminuída a uma de
500 dados. Os melhores resultados obtiveram-se com a amostra de 1000 como está ex-
pressado na teoria. Nestes dois casos o pacote aplicou rejeição amostral. Adicionalmente,
teve-se que diminuir a variâncias nas prioris utilizadas de 100 a 10, 5, 1.5 e 1, e utilizar
médias com valores perto dos observados como sugere a literatura para encontrar valores
simulados semelhantes aos observados o que implica ter um conhecimento priori dos
valores. Também encontraram-se melhores resultados e desempenho computacional ao
utilizar um valor para α de 0.75 do que um α de 0.25 também sugerido na teoria.

Os resultados obtidos com o pacote ABC-SysBio a nível dos gráficos de séries
de tempo, não fornecem informação relevante para analisar a sequência das simulações
devido à quantidade de dados. Os resultados fornecidos pelo pacote ABC-SysBio não
representam resposta clara e de fácil interpretação, sendo assim necessária a manipulação
dos dados fornecidos nos arquivos de saída para encontrar uma resposta clara. Os
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valores encontrados nas simulações são semelhantes a aqueles que foram fornecidos em
(POKHILKO et al., 2012) com uma variância pequena o qual poderia indicar que tais
valores podem ser considerados em posteriores estudos.

No contexto de Arabidopsis thaliana, os resultados indicam que existe uma
correlação entre os parâmetros considerados, pois o comportamento das reações é afetado
pela presença de cada um destes e de todos os parâmetros considerados e de outras
reações. Assim, modificar alguma destas poderia desencadear diferentes comportamentos
nos outros parâmetros.
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11 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros pretende-se:

• Visto que a eficiência computacional depende entre várias coisas do hardware
utilizado, um trabalho interessante é realizar de novo as simulações feitas neste
trabalho utilizando um servidor como os providenciados no laboratório LAMSA
do Centro de Ciências Computacionais da Universidade Federal de Rio Grande e
comparar os resultados obtidos.

• Como neste trabalho foram ajustados todos os parâmetros possíveis relacionados
com a proteína CCA1/LHY é importante considerar também o ajuste dos parâme-
tros em TOC1 já que TOC1 e CCA1/LHY são proteínas fundamentais que regulam
o comportamento da planta na presencia ou ausência de luz.

• Utilizar o último modelo matemático descrito em Pokhilko, Mas e Millar (2013) e
realizar as simulações para inferência de parâmetros para CCA1/LHY e TOC1.

• Implementar no pacote as propostas para estabelecimento de um kernel de per-
turbação que melhore computacionalmente como a normal multivariada, assim
como também implementar formação da sucessão de tolerâncias {εt}1≤t≤T como
foi proposto por (SILK; FILIPPI; STUMPF, 2012).

• Dado o carácter interdisciplinar deste trabalho, é necessário que em um grupo de
trabalho interdisciplinar estes resultados tenham aplicação em plantas de importân-
cia econômica e /ou cultural.
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APÊNDICE A – Bases da regulação
transcricional procariótica

Os organismos desenvolveram sistemas reguladores que acoplam a expressão
dos produtos gênicos a sistemas sensores que detectam o composto relevante em um
ambiente local (GRIFFITHS et al., 2008).

A célula tem um mecanismo que reprime a transcrição de todos os genes que
codificam enzimas que não são necessárias em determinado tempo em quanto ativam
esses genes que codificam enzimas agora necessárias. Assim, as células devem ser
capazes de reconhecer condições ambientais como a presença o ausência de luz, nas
quais elas devem ativar o reprimir a transcrição dos genes relevantes, devem ser capazes
de ligar e desligar a transcrição de cada gene específico ou grupo de genes (GRIFFITHS
et al., 2008).

A regulação transcricional depende das interações entre a proteína e o DNA
que podem ser de duas formas: uma determina o lugar onde inicia a transcrição. Neste
ponto um segmento de DNA chamado promotor interatua e que se liga a esse sítio é
a proteína RNA polimerase. Quando esto ocorre, a transcrição pode começar algumas
bases distantes do sítio promotor. Todos os genes devem ter um promotor para poder ser
transcrito. A outra forma de interação decide se a transcrição pelo promotor ocorre. Os
segmentos de DNA perto do promotor servem como puntos de ligação para proteínas
reguladoras específicas de sequencias chamadas ativadores e repressores (GRIFFITHS
et al., 2008).

Para alguns genes, ocorre regulação positiva quando uma proteína ativadora debe
ligar-se a seu sítio-alvo no DNA como um pré-requisito para a transcrição começar. Isto
é porque a presença da proteína ligada é necessária para a transcrição. Para outros genes,
ocorre a regulação negativa quando uma proteína repressora deve ser impedida de ligar-
se a seu sítio-alvo como um pré-requisito para que a transcrição comece. Isto acontece
quando a ausência do repressor ligado permite que a transcrição comece (GRIFFITHS et
al., 2008).



116 APÊNDICE A. Bases da regulação transcricional procariótica

Os ativadores e repressores regulam a transcrição quando uma proteína ativadora
ligada ao DNA ajuda a levar RNA polimerase para seu promotor para que a polimerase
possa começe a transcrição. Uma proteína repressora ligada ao DNA atua de duas formas:
uma delas é interferindo com a ligação da RNA polimerase a seu promotor bloqueado o
início da transcrição) e a outra forma é impedindo o movimento da RNA polimerase ao
longo da cadeia de DNA (bloqueando a transcrição). Juntas essas proteínas regulatórias
e seus sítios de ligação constituem interruptores genéticos que controlam as mudanças
eficientes na expressão genica dadas em resposta a condições ambientais (GRIFFITHS
et al., 2008).
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ANEXO A – Espécies

http://www.ebi.ac.uk/biomodels-main/BIOMD0000000412
cCOP1c Initial Concentration: 0.3269
cCOP1d Initial Concentration: 0.2566
cCOP1n Initial Concentration: 0.65
cE3 Initial Concentration: 0.1503
cE3m Initial Concentration: 0.2991
cE3n Initial Concentration: 0.0286
cE4 Initial Concentration: 0.207
cE4m Initial Concentration: 0.1012
cEC Initial Concentration: 0.0709
cEG Initial Concentration: 0.0041
cG Initial Concentration: 0.0196
cGm Initial Concentration: 0.1017
cL Initial Concentration: 0.506
cLUX Initial Concentration: 0.576
cLUXm Initial Concentration: 0.1012
cLm Initial Concentration: 1.0151
cLm Initial Concentration: 0.0788
cNI Initial Concentration: 0.0697
cNIm Initial Concentration: 0.0731
cP Initial Concentration: 0.956
cP7 Initial Concentration: 0.1167
cP7m Initial Concentration: 0.4016
cP9 Initial Concentration: 0.0238
cP9m Initial Concentration: 0.0658
cT Initial Concentration: 0.0435
cTm Initial Concentration: 0.0977
cZG Initial Concentration: 0.0755
cZTL Initial Concentration: 0.2505
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s1 Initial Concentration: 0
s2 Initial Concentration: 0
s3 Initial Concentration: 0
s4 Initial Concentration: 0
s5 Initial Concentration: 0
s6 Initial Concentration: 0
s7 Initial Concentration: 0
s8 Initial Concentration: 0
s9 Initial Concentration: 0
s10 Initial Concentration: 0
s11 Initial Concentration: 0
s12 Initial Concentration: 0
s13 Initial Concentration: 0
s14 Initial Concentration: 0
s15 Initial Concentration: 0
s16 Initial Concentration: 0
s17 Initial Concentration: 0
s18 Initial Concentration: 0
s19 Initial Concentration: 0
s20 Initial Concentration: 0
s21 Initial Concentration: 0
s22 Initial Concentration: 0
s23 Initial Concentration: 0
s24 Initial Concentration: 0
s25 Initial Concentration: 0
s26 Initial Concentration: 0
s27 Initial Concentration: 0
s28 Initial Concentration: 0
s29 Initial Concentration: 0
s30 Initial Concentration: 0
s31 Initial Concentration: 0
s32 Initial Concentration: 0
s33 Initial Concentration: 0
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s34 Initial Concentration: 0
s35 Initial Concentration: 0
s36 Initial Concentration: 0
s37 Initial Concentration: 0
s38 Initial Concentration: 0
s39 Initial Concentration: 0
s40 Initial Concentration: 0
s41 Initial Concentration: 0
s42 Initial Concentration: 0
s43 Initial Concentration: 0
s44 Initial Concentration: 0
s45 Initial Concentration: 0
s46 Initial Concentration: 0
s47 Initial Concentration: 0
s48 Initial Concentration: 0
s49 Initial Concentration: 0
s50 Initial Concentration: 0
s51 Initial Concentration: 0
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ANEXO B – Parâmetros
Globais(120)

n1 Value: 2.6 Constant
n2 Value: 0.64 Constant
n3 Value: 0.29 Constant
n4 Value: 0.07 Constant
n5 Value: 0.23 Constant
n6 Value: 20 Constant
n7 Value: 0.2 Constant
n8 Value: 0.5 Constant
n9 Value: 0.2 Constant
n10 Value: 0.4 Constant
n11 Value: 0.6 Constant
n12 Value: 12.5 Constant
n13 Value: 1.3 Constant
n14 Value: 0.1 Constant
g1 Value: 0.1 Constant
g2 Value: 0.01 Constant
g3 Value: 0.6 Constant
g4 Value: 0.01Constant
g5 Value: 0.15 Constant
g6 Value: 0.3 Constant
g7 Value: 0.6 Constant
g8 Value: 0.01 Constant
g9 Value: 0.3 Constant
g10 Value: 0.5 Constant
g11 Value: 0.7 Constant
g12 Value: 0.2 Constant
g13 Value: 1 Constant
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g14 Value: 0.004 Constant
g15 Value: 0.4 Constant
g16 Value: 0.3 Constant
m1 Value: 0.54 Constant
m2 Value: 0.24 Constant
m3 Value: 0.2 Constant
m4 Value: 0.2 Constant
m5 Value: 0.3 Constant
m6 Value: 0.3 Constant
m7 Value: 0.7 Constant
m8 Value: 0.4 Constant
m9 Value: 1.1 Constant
m10 Value: 1 Constant
m11 Value: 1 Constant
m12 Value: 1 Constant
m13 Value: 0.32 Constant
m14 Value: 0.4 Constant
m15 Value: 0.7 Constant
m16 Value: 0.5 Constant
m17 Value: 0.5 Constant
m18 Value: 3.4 Constant
m19 Value: 0.2 Constant
m20 Value: 0.6 Constant
m21 Value: 0.08 Constant
m22 Value: 0.1 Constant
m23 Value: 1.8 Constant
m24 Value: 0.1 Constant
m25 Value: 1.8 Constant
m26 Value: 0.5 Constant
m27 Value: 0.1 Constant
m28 Value: 20 Constant
m29 Value: 5 Constant
m30 Value: 3 Constant
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m31 Value: 0.3 Constant
m32 Value: 0.2 Constant
m33 Value: 13 Constant
m34 Value: 0.6 Constant
m35 Value: 0.3 Constant
m36 Value: 0.1 Constant
m37 Value: 0.8 Constant
m38 Value: 0.5 Constant
m39 Value: 0.3 Constant
a Value: 2 Constant
b Value: 2 Constant
c Value: 2 Constant
d Value: 2 Constant
e Value: 2 Constant
f Value: 2 Constant
p1 Value: 0.13 Constant
p2 Value: 0.27 Constant
p3 Value: 0.1 Constant
p4 Value: 0.56 Constant
p5 Value: 4 Constant
p6 Value: 0.6 Constant
p7 Value: 0.3 Constant
p8 Value: 0.6 Constant
p9 Value: 0.8 Constant
p10 Value: 0.54 Constant
p11 Value: 0.51 Constant
p12 Value: 3.4 Constant
p13 Value: 0.1 Constant
p14 Value: 0.14 Constant
p15 Value: 3 Constant
p16 Value: 0.62 Constant
p17 Value: 4.8 Constant
p18 Value: 4 Constant



126 ANEXO B. Parâmetros Globais(120)

p19 Value: 1 Constant
p20 Value: 0.1 Constant
p21 Value: 1 Constant
p22 Value: 0.5 Constant
p23 Value: 0.37 Constant
p24 Value: 10 Constant
p25 Value: 8 Constant
p26 Value: 0.3 Constant
p27 Value: 0.8 Constant
p28 Value: 2 Constant
p29 Value: 0.1 Constant
p30 Value: 0.9 Constant
p31 Value: 0.1 Constant
q1 Value: 1.2 Constant
q2 Value: 1.56 Constant
q3 Value: 2.8 Constant
L Value: 0.5
D Value: 0.5
E34 Value: 1 Constant
Gn Value: 1 Constant
EGn Value: 1 Constant
Lightstep Value: 0
offsetStep1 Value: 0
amplitudeStep1 Value: 1
phaseStep1 Value: 0
pulseDurationStep1 Value: 12
cyclePeriodStep1 Value: 24
rampDurationStep1 Value: 0.2

n15=0.4; n16=0.23; n17=0.1;

g17=0.03; g18=0.3; g19=0.5; g20=1.1; g21=0.5; g22=1.5; g23=0.01; g24=3;
g25=0.03; g26=0.3; g27=0.1; g28=0;
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g=0; h=0;

q4=0;

period=24; dusk=12; daynumb = 5;

t = [0 daynumb ∗ period];

options=odeset(’stat’,’off’);

y0=[1.0151 0.956 0.0755 0.0041 0.506 0.0977 0.0238 0.0731 0.0697 0.0196
0.0435 0.2505 0.0709 0.1017 0.0658 0.4016 0.1167 0.1012 0.207 0.0788 0.3102 0.0553
0.2991 0.1503 0.0286 0.65 0.2566 0.1012 0.576 0.3269];

Curator’s comment: (updated: 04 Apr 2012 13:29:08 BST)

The plots corresponding to WT (Wild Type) in figure 2C of the reference publi-
cation has been reproduced here. The data were obtained by simulating the model using
Copasi v4.8 (Build 35) and plotted using Gnuplot.
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ANEXO C – Reações

cL_m_trscr [s1]→ [cL_m]; cNI , cP , cP7 , cP9 , cT

cL_m_degr [cL_m]→ [s2];

cL_trsl [s3]→ [cL]; cL_m

cL_degr [cL]→ [s4];

cL_modif [s5]→ [cLm]; cL

cLm_degr [cLm]→ [s6];

cP_trsl [s7]→ [cP];

cP_degr [cP]→ [s8];

cP9_m_trscr [s9]→ [cP9_m]; cEC , cL , cP

cP9_m_degr [cP9_m]→ [s10];

cP9_trsl [s11]→ [cP9]; cP9_m

cP9_degr [cP9]→ [s12];

cP7_m_trscr [s13]→ [cP7_m]; cL , cLm , cP9

cP7_m_degr [cP7_m]→ [s14];

cP7_trsl [s15]→ [cP7]; cP7_m

cP7_degr [cP7]→ [s16];

cNI_m_trscr [s17]→ [cNI_m]; cLm , cP7

cNI_m_degr [cNI_m]→ [s18];

cNI_trsl [s19]→ [cNI]; cNI_m

cNI_degr [cNI]→ [s20];

cT_m_trscr [s21]→ [cT_m]; cEC , cL

cT_m_degr [cT_m]→ [s22];
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cT_trsl [s23]→ [cT]; cT_m

cT_degr [cT]→ [s24]; cZG , cZTL

cE4_m_trscr [s25]→ [cE4_m]; cEC , cL

cE4_m_degr [cE4_m]→ [s26];

cE4_trsl [s27]→ [cE4]; cE4_m

cE4_degr [cE4]→ [s28]; cCOP1d , cCOP1n , cE3n , cLUX

cE3_m_trscr [s29]→ [cE3_m]; cL

cE3_m_degr [cE3_m]→ [s30];

cE3_trsl [s31]→ [cE3]; cE3_m

cE3_degr [cE3]→ [s32]; cCOP1c

cE3n_import [cE3]→ [cE3n];

cE3n_degr [cE3n]→ [s33]; cCOP1d , cCOP1n , cE4 , cG , cLUX

cLUX_m_trscr [s34]→ [cLUX_m]; cEC , cL

cLUX_m_degr [cLUX_m]→ [s35];

cLUX_trsl [s36]→ [cLUX]; cLUX_m

cLUX_degr [cLUX]→ [s37]; cCOP1d , cCOP1n , cE3n , cE4

cCOP1c_trsl [s38]→ [cCOP1c];

cCOP1c_degr [cCOP1c]→ [s39];

cCOP1n_import [cCOP1c]→ [cCOP1n];

cCOP1n_degr [cCOP1n]→ [s40];

cCOP1d_activ [cCOP1n]→ [cCOP1d]; cP

cCOP1d_degr [cCOP1d]→ [s41];

cG_m_trscr [s42]→ [cG_m]; cEC , cL , cP

cG_m_degr [cG_m]→ [s43];

cG_trsl [s44]→ [cG]; cG_m
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cG_degr [cG]→ [s45]; cE3n

cG_cZTL_assoc [cG] + [cZTL]←→ [cZG];

cZTL_trsl [s46]→ [cZTL];

cZTL_degr [cZTL]→ [s47];

cZG_degr [cZG]→ [s48];

cG_cE3_assoc [cE3] + [cG]→ [cEG];

cEG_degr [cEG]→ [s49]; cCOP1c , cCOP1d , cCOP1n , cE3n , cG

cEC_form [s50]→ [cEC]; cCOP1d , cCOP1n , cE3n , cE4 , cLUX

cEC_degr [cEC]→ [s51]; cCOP1d , cCOP1n , cE3n , cEG , cG
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