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Abstract: In the last decades genetic regulatory networks have been
widely studied, these are built considering the complex interactions
between genes and proteins; one of the problems in this area is to
decide which network correspond to the obtained data, this is known
as network learning. There are various models used to represent a
regulatory network, Bayesian networks being one of them. Bayesian
networks are of two types, static or dynamic, the dynamic ones, in
comparison to the static, have been studied very little in the learn-
ing of gene expression data. The information theory score function,
known as mutual information introduce dynamics in Bayesian net-
work learning. This measure has the possibility of building a statisti-
cal test of independence based on the distribution X? that penalizes
in the dynamic Bayesian network the degrees of interaction between
each variable and their parents. In this paper we use the test mutual
information for a dynamic Bayesian network by means of an algo-
rithm. In particular it is applied to the Arabidopsis thaliana flower
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regulatory network, responsible for morphogenesis genetic control of
it. At the end is presented the analysis of information obtained.

Keywords: Genetic regulatory networks, network learning, dinamic
bayesian networks, mutual information test.

Resumen: En las dltimas décadas las redes regulatorias genéticas
han sido ampliamente estudiadas, éstas se construyen considerando
las interacciones complejas entre los genes y las proteinas; uno de
los problemas en esta area es poder decidir a qué red corresponden
los datos obtenidos, esto se conoce como aprendizaje de redes. Exis-
ten diversos modelos utilizados para representar una red regulatoria,
siendo las redes bayesianas uno de ellos. Las redes bayesianas son de
dos tipos, estaticas o dinamicas, las dindmicas a comparacion de las
estaticas han sido muy poco estudiadas dentro del aprendizaje de los
datos de expresion de los genes. La funciéon de puntuaciéon tedrica
conocida como prueba de informaciéon mutua introduce la dinamica
en el aprendizaje de una red bayesiana. Esta medida tiene la posibili-
dad de construir una prueba estadistica de independencia basada en
la distribucién X? que sirve para penalizar dentro de la red bayesiana
dinadmica los grados de interaccién entre cada variable y sus variables
padres. En este trabajo usamos la prueba de informacién mutua para
obtener una red bayesiana dinamica mediante un algoritmo. En par-
ticular se aplica a la red regulatoria de la flor Arabidopsis Thaliana
encargada del control genético de la morfogénesis de la flor. Se pre-
senta al final el anélisis de la informacién obtenida.

Palabras clave: redes regulatorias genéticas, aprendizaje de redes,
redes bayesianas dinamicas, prueba de informacién mutua.

10.1 Introduccidén

La biologia de sistemas utiliza las areas de biologia clasica, matematicas y com-
putacion para crear y entender el modelo de un sistema biolégico mediante las
técnicas y conceptos de esas areas. La complejidad de los procesos celulares y
la gran cantidad de datos de un sistema biologico obtenidos de los experimen-
tos realizados en el laboratorio, hacen dificiles las tareas de modelar, simular
y analizar matematicamente o computacionalmente el sistema [Ideker2001|. El
desarrollo de un modelo para un sistema bioldgico sirve para facilitar el estudio
de la dindmica y las propiedades de procesos celulares que posee, mediante algin
método o funcién de aprendizaje.
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10.2 Redes Regulatorias Genéticas

El cromosoma de los organismos sirve para transportar biol6gicamente caracteris-
ticas hereditarias; es una macromolécula consistente de cadenas de acido desoxi-
rribonucleico (ADN). Las cadenas de ADN contienen informacion codificada para
producir cada proteina o molécula de acido ribonucléico (ARN) presente en un
organismo. Cuando una cadena esta dividida en pequenos fragmentos (conocidos
como genes), su funcion dentro de un organismo consiste en obtener la informa-
cién necesaria para construir una molécula de ARN o una proteina. Una proteina
sintetizada contiene una region codificada de ADN, la cual puede funcionar como
un factor de transcripciéon para algunos sitios de ADN.

Cuando la célula de un organismo reconoce el inicio de un gen o varios genes
para construir una molécula de ARN o proteina, la seccion de ADN llamada
promotor indica que se debe iniciar una transcripcion de ADN a ARN; a este
proceso se conoce como regulacion de transcripcion de ADN. Posteriormente
cuando se reconoce el inicio de un gen éste se copia en una molécula de ARN, lo
que resulta de este proceso de regulacion del ARN y transporte se conoce como
ARNm, el ARNm también es conocido como ARN mensajero. El proceso de
regulacion de translacion de ARN convierte el codigo de ARN en una proteina.
Para que se pueda tener una proteina modificada es necesario pasar por el proceso
de regulacion de modificacion de proteina. Todo este conjunto de procesos es
importante dentro de la biologia molecular [Hidde2000].

La Red Regulatoria Genética sirve para representar las interacciones de los
genes en una estructura, que se puede modelar como un grafo dirigido compuesto
por nodos (genes) y arcos (interacciones). Cada interaccion entre los genes se
comporta como una activacion (induce la transcripcion con otros genes) o inhibi-
cion (reprime la actividad de transcripcion).

10.3 Modelos graficos

Un modelo grafico es una herramienta que se utiliza frecuentemente para re-
solver problemas en mateméticas aplicadas e ingenieria [Murphy1998|. La repre-
sentacion de los modelos graficos probabilisticos se realiza por medio de grafos
constituidos por nodos (las variables aleatorias) y arcos (la independencia condi-
cional entre las variables). Los modelos graficos dirigidos, a comparacion de los
no dirigidos tienen una representacion que puede interpretarse como causalidad.
También, y debido a su aplicacién en la genética, se dice que un nodo es padre de
otro llamado hijo si existe una arco dirigido partiendo del primero y terminando
en el segundo. Ademés de la estructura del modelo es necesario especificar la
distribucién de probabilidades, ya sea continua o discreta.
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10.3.1 Redes bayesianas

Una red bayesiana consta de tres elementos: un conjunto de wvariables aleatorias
X ={z1,...,xn}, un grafo dirigido aciclico (GDA) GDA = (X, A) (donde A son
los arcos (o aristas) entre cada variable X; ) y una distribucion de probabilidad
sobre X, representada en la red bayesiana como P(X) [Murphy1999|, que gracias
a las independencias condicionales puede ser factorizada de la siguiente forma:

P(X) = [[ Plai | palx).

donde las P(x; | pa(X;)) son las probabilidades condicionales de P(X) y pa(X;)
representa todos los padres que puede tener la variable x;.

10.3.2 Redes bayesianas dinamicas

Las redes bayesianas tal como se han presentado hasta este momento carecen de
la capacidad de representar aspectos temporales en series de tiempo. Una red
bayesiana dinamica (RBD) es un modelo grafico que describe un sistema que
cambia dinamicamente o evoluciona a través del tiempo [Mihajlovic2001|. Los
espacios de tiempo de una RBD son interconectados con relaciones representadas
por arcos (punteados en este trabajo) entre variables especificas en los cuales se
observa la dinamica de la red. Las variables del modelo son denotadas como
los estados de tiempo de la RBD, los estados del tiempo t dependen tanto de
su estado anterior, conocido como el tiempo t1, como de los tiempos anteriores
to, t3, ...tn. Cabe mencionar que los nodos, arcos y la probabilidad de la in-
terpretacion estatica de la red bayesiana también se ven reflejados en la RBD.
Como el modelo de la red bayesiana es "expandido" mediante una RBD, nosotros
s6lo podemos conocer algunos valores de probabilidad condicional de las depen-
dencias e independencias entre las variables para el primer tiempo, siempre y
cuando tengamos algunas observaciones del modelo estético, pero para encontrar
las relaciones de independencia entre las demas variables se deben medir o calcu-
lar los estados anteriores. Las relaciones temporales son incorporadas en tablas
de probabilidad condicional entre cada variable para cada espacio de tiempo.

10.3.3 Aprendizaje en redes bayesianas

El aprendizaje en redes bayesianas puede ser una alternativa para el modelado de
la red regulatoria genética. Para poder saber cuéles son los genes que interactiian
en la representacion del modelo de una red regulatoria genética es necesario llevar
a cabo un aprendizaje basado en los datos disponibles. El proceso de aprendizaje
para obtener una red bayesiana a partir de los datos, conlleva elegir uno o ambos
de los siguientes aspectos:
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e Aprendizaje estructural: A partir de los datos se establecen las inde-
pendencias condicionales entre los genes.

e Aprendizaje paramétrico: Dada la estructura, se obtienen las proba-
bilidades asociadas.

10.4 Prueba de informaciéon mutua

La mayoria de los trabajos dentro del area del aprendizaje de modelos graficos uti-
lizan medidas Bayesianas para calcular la calidad de un red. Estas medidas tienen
la desventaja de no poder medir correctamente los ciclos y sobre todo la direccion
de las interacciones. Como alternativa se puede utilizar la informaciéon mutua,
que se aplica en este trabajo y se prueba en las redes regulatorias genéticas. For-
malmente, la prueba de informacion mutua M Ip(X;,Pag(X;))sirve para medir
el grado de interaccion entre cada variable aleatoria X; y sus padres Pag(X;)
si y sélo si ellos son independientes, pero penalizando su valor por medio de un
término relativo a la distribucién X?2. El desarrollo de la prueba de informacion
mutua se basa en el tratamiento de la informaciéon mutua proporcionada por
cada nodo de la red, con la finalidad de indagar qué informacién comparte un
nodo con otro. Verifica si la informacion extraida de la red es relevante para
el problema que se esté modelando [Campos2006], [Xuan2012]. Las funciones
de puntaje representan una opcién para medir los grados de conveniencia de un
GDA con un conjunto de datos; es decir, se encargan de reducir el nimero de
variables necesarias para representar una RBD dependiendo de la probabilidad
de las variables que influyen en el GDA. La prueba de informacion mutua ha
sido considerada para el aprendizaje de redes bayesianas pero no en su totalidad
para el aprendizaje de redes bayesianas dinamicas [Campos2006|, [Nguyen2011]
y [Xuan2012].

La siguiente ecuacién representa la prueba de informacion mutua M IT para
redes bayesianas estaticas:

SSyrr(G: D) = Z {2N, I(X;, Pa;) ZXa,lm
i=1,Pa;#0

La prueba de informaciéon mutua indica que tan “bueno” o “malo” es el modelo
que nosotros proponemos respecto a los datos con los que contamos. La forma
en que la prueba de informacion mutua trabaja el aprendizaje del modelo de
una RBD, consiste en discretizar el tiempo y crear una réplica de cada variable
aleatoria para cada punto temporal de ese modelo. Para realizar la discretizacion
del tiempo se utiliza un método condicionado por el fenémeno en estudio y a las
condiciones practicas de laboratorio. Las muestras se tomaron cada hora debido
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a que el tiempo de duplicacion de los genes es aproximadamente de 20 min y
que se requiere de un tiempo similar para llevar a cabo la toma de las muestras
y realizar las mediciones correspondientes. El modelo dindmico debe tener al
menos dos muestras en instantes de tiempo consecutivos.

10.4.1 Ji cuadrada o X?

X? es una prueba usada en problemas estadisticos, aplicable a variables aleato-
rias (o estocasticas) discretas o continuas dependiendo del contexto en el que se
esté trabajando, para evaluar hipdtesis acerca de dos variables categoricas.

Cuando se hace uso de esta prueba estadistica se requiere un nivel de signifi-
cacion, el cual indica que el resultado de éste va a ser satisfactorio o no satisfacto-
rio dependiendo del nimero de redes que propongamos. El nivel de significacion
es comunmente representado por el simbolo griego a (alfa). Para nuestras prue-
bas usaremos un valor de a de 0.05, ya que es un valor aceptable para realizar
pruebas.

10.5 Metodologia

10.5.1 Estructura del modelo

Partimos de la red regulatoria compuesta por 10 genes que regulan la morfogénesis
de la flor Arabidopsis y de los datos reportados en [Mendozal999| (ver Figura
10.1).
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Figura 10.1: Red regulatoria de Arabidopsis.

La construccion de las estructuras graficas se realizdé de la siguiente forma:
En la Figura 10.1 se observa que so6lo existen 10 nodos (equivalentes a 10 genes



10.5. METODOLOGIA 121

de la flor) que interactiian entre si. La representacion utilizada para los nodos
equivale a las variables que van desde x; hasta x1p, siendo una red bayesiana
estatica. Para realizar esta estructura como una RBD se representd con otra red
bayesiana con mismo ntimero de nodos e interacciones con variables que van desde
x1 hasta x19. Finalmente la parte dinamica se representa uniendo las dos redes
bayesianas estaticas. Una parte importante del anélisis de la estructura fue tomar
algunas decisiones que nos permitieran modelar el conocimiento a posteriori de
la RBD. La primera observacion que se realizé dentro de la estructura fue que
existen relaciones ciclicas, las cuales es necesario eliminar, traspasandolas en el
modelo dinamico, y en sus diferentes combinaciones generan un total de 4 redes
bayesianas dinamicas (ver Figura 10.2).
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Figura 10.2: Propuesta de red bayesiana dindmica para Arabidopsis.

10.5.2 Prueba de informaciéon mutua

A partir de los valores presentados en las tablas de [Mendozal999|, se duplican
los valores de tal manera que se establecen una secuencia dindmica en los mismos.
Esto es, en cada ranura de tiempo se agrega en una columna extra los datos del
instante siguiente. Con estos tltimos, se modelaran la dinamica de la grafica de
la derecha en 10.2. Con éstos datos, la prueba fue aplicada a las cuatro redes
bayesianas dindmicas posibles. Se calcularon los puntajes aplicando la toolbox de
Matlab de [Vinh2011] y [Nguyen2011], cuyos resultados se muestran en la Figura
10.3. El puntaje de la red 1 es de 808.82, seguido muy de cerca por la red 3, con
un puntaje de 806.79; con una distancia mayor en puntaje se encuentra la red 4
con 608.76 y la red 2 con 606.76. De forma general, en este trabajo, se probaron
el conjunto de redes propuestas y la que obtuvo el mayor puntaje se considera la
mejor (red 1).



122 Aprendizaje dindmico de Redes Bayesianas

fgl Tgl gl TLF1
/ (o]
[ S/ 808.82
) | ) [
AG LFY AG LFY
APL TLF1 AP1 TLF1
—~
/T 606.76
A6 LFY A6 LFY
2:‘ TLF1 AOPI TLF1
| —
[ S 806.79
[ o ]
AG LFY 46 LFY
AP1 TLF1 AP1 TLF1
==
608.80
o b i [
4G LFY A6 LFy
- -
to t1

Figura 10.3: Célculo de MIT para las redes bayesianas dindmicas propuestas.

10.6 Conclusiones

En este trabajo utilizamos las relaciones de independencia condicional en instan-
tes de tiempo, el aprendizaje de redes y la comprobaciéon de éstas. La prueba de
informacién mutua en conjunto a las redes bayesianas permiten utilizar la causal-
idad en el modelo grafico, adecuando la estructura de la red bayesiana estéatica a
la RBD para obtener su aprendizaje. El aporte de este trabajo es una propuesta
de una estructura dindmica a partir de datos obtenidos de laboratorio de la red
regulatoria genética que controla la morfogénesis de la flor Arabidopsis thaliana.

La interpretacién de los resultados desde el punto de vista de la dinamica
de los procesos biologicos es un trabajo en proceso del cual se publicaran sus
resultados en trabajos futuros. Sin embargo, se puede inferir que los cambios en
la estructura dindmica podran modelar de mejor manera los procesos biologicos
que son en si mismos dindmicos. Tiene sentido proponer nuevas conexiones para
después ser examinadas con experimentos de laboratorio.
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