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Resumo

BARANDA, Hector Pérez, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2020.
CyTLFGraph: Uma Extensao do Cytoscape para Redes Reguladoras de
Genes com légica limiar Orientador: Ricardo dos Santos Ferreira.

Modelos dinamicos de redes de reguladoras de genes (GRNs) vem sendo utilizados
na descricao de fenémenos e processos biologicos complexos, como diferenciacao
celular e evolucao de doengas como o cancer. No entanto, a caracterizagao topolo-
gica e funcional de GRNs reais ainda é muitas vezes parcial. Além disso, o espaco
de solu¢do gerado por uma GRN com n vértices (ou genes) é 2", onde a busca
exaustiva pode nao ser viavel. O objetivo deste trabalho é aplicar a computagao
de alto desempenho para explorar o maximo possivel do espaco de busca. A
caracteristica distintiva deste trabalho em comparacao com os esforcos anteriores é
que ele fornece suporte para modelar o comportamento dindmico de subsistemas
biologicos bem definidos usando varias estratégias de simulagao: iteragoes sincronas
ou modelagem hibrida, além de melhorar os tempos de execucao, usando as
representacoes booleanas e com logica limiar das redes reguladores. As ferramentas
desenvolvidas também foram incluidas como extensoes da ferramenta Cytospace
que é uma referéncia na modelagem de redes e grafos com redes complexas na area

de Bioinformética.

Palavras-chave: Redes reguladoras de genes. Computacgao alto desempenho.

Cytoscape.



Abstract

BARANDA, Hector Pérez, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2020.
CyTLFGraph: A cytoscape application for genetic network analysis Ad-
viser: Ricardo dos Santos Ferreira.

Dynamical models of genetic regulatory networks are effective in describing complex
biological processes and phenomena such as cell differentiation and cancer develop-
ment. However, the topological and functional characterization of real GRNs is still
often partial and exhaustive searching may not be available. The purpose of this
work is to apply high-performance computing to expand search space while mini-
mizing time. The distinctive feature of this work compared to previous efforts it’s
that provides support for modeling the dynamic behavior of well-defined biological
subsystems using various simulation strategies like synchronous iterations or hybrid
modeling, as well as improving execution times using a threshold representation of
the networks using boolean and threshold representation.The tools developed were
also included like plugins to the Cytoscape tool, which is a reference in modeling

networks and graphs with complex structure in the area of Bioinformatics.

Keywords: Genetic regulatory networks. High-performance computing. Cytoscape
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Na era big data, hd uma necessidade crescente de modelos matematicos e computa-
cionais voltados para andlise do grande volume de dados [Kitano, 2002|. Conside-
rando os sistemas biologicos, existem varias abordagens que visam inferir, a partir
de dados, modelos para um fenémeno de interesse, explorando o espaco com varios
modelos possiveis com o objetivo de identificar as caracteristicas comuns, proprie-
dades e regularidades que sejam consistentes com os dados [Paroni et al., 2016]. A
falta de dados confiaveis, muitas vezes, dificulta a inferéncia de um modelo exato,
onde uma analise estatistica de conjuntos de modelos pode fornecer aspectos funda-
mentais sobre o fendmeno de referéncia, sua origem ou a historia evolutiva|Kaneko,
2006].

Uma rede reguladora de genes (Gene Regulatory Network - GRN) é uma re-
presentacao da dinamica dos sistemas biol6gicos, como os processos de evolugao e
divisao celular, fabricacao de medicamentos, estudo de cancer, dentre outros. A
rede pode ser representada como um grafo onde os noés identificam os genes cujos ni-
veis de expressao sao regulados pela agao (ativadora ou supressora) e suas conexoes.
As interagoes sao representadas pelas arestas que conectam os nos do grafo e por
fungoes booleanas embarcadas nos nos [Carballido et al., 2009]. Um grafo booleano
pode modelar uma GRN [Kauffman, 1993, 1969] sendo que:

e Os genes, as entradas e as saidas da GRN sao representados como nos;
e Cada no6 tem dois estados: ativo ou inativo;

e Um gene recebe os estados dos outros genes através das arestas do grafo.
Localmente, o gene tem uma fungao booleana para avaliar qual seré seu novo

estado a cada passo de simulagao;

13



1.1. O problema 14

e O comportamento da rede é dindmico e evolui com o tempo. A cada passo,
o novo estado de um no6 é calculado em fungao dos estados anteriores dos nos

adjacentes.

Dentro deste contexto, envolvendo dados gendmicos, os modelos booleanos
de GRNs comprovam propriedades de sistemas reais. Através de simulacoes pode-
se gerar previsoes qualitativas ou quantitativas sobre o comportamento geral do
sistema que pode ser comprovados com experimentos no laboratérios [Shmulevich
et al., 2002|, onde podemos incluir a simulagao de redes regulatorias modeladas por
grafos booleanos [Chaos et al., 2006; Albert & Othmer, 2003].

Como ja mencionado, os nés da GRN representam os elementos de um sistema,
as arestas representam relagoes regulatorias entre elementos e cada né é caracteri-
zado por um estado ativo (1) ou inativo (0) [Thomas, 1973|. Assim, uma rede com
N noés terd 2V estados possiveis. Uma mudanca no estado de um determinado no
geralmente desencadeia mudangas nos estados dos nos regulados por ele (os nos
para os quais ele aponta). Desta forma, o estado da rede passa por uma trajetoria
dinamica.

No modelo booleano mais simples assume-se que todas as fungoes de ativacao
dos nos sao atualizadas ao mesmo tempo, que é chamado de método sincrono
de atualiza¢ao [Ruz et al., 2014]. Outra possibilidade ¢ atualizar um ou mais nos
por vez em qualquer ordem. Esta abordagem de operacao denomina-se atualizagao
assincrona, sendo o mais parecido ao que acontece na vida real [Saadatpour et al.,
2010].

1.1 O problema

Desenvolver ferramentas para dar suporte ao estudo das estruturas das GRNs para
diferentes organismos auxilia na compreensao do funcionamento biolégico dos seres
vivos |Trinh et al., 2014a; Carballido et al., 2009|, além que possuir muitas aplica-
¢oes nas areas da medicina e biotecnologia, no desenvolvimento de medicamentos
e desenho de novas variantes de cultivos respetivamente [Huang, 2002; Yamaguchi-
Shinozaki & Shinozaki, 2006]. Existem na literatura varios trabalhos que propoem
ferramentas de estudo da estabilidade e a resiliéncia dos GRNs, com representagao
booleana [Morris et al., 2010; Franke et al., 2010; Trinh et al., 2014a; Truong et al.,
2016].

O maior desafio dos modelos booleanos é a complexidade exponencial do espago

de solugoes|Kerkhofs & Geris, 2015]. Uma implementacao precisa ser executada de
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maneira eficiente e extensivel para permitir a integracao com conhecimento empi-
rico, bem como a exploracao dos comportamentos dindmicos. Portanto, o uso de
novas técnicas para analise e representacao de GRNs que permitam a busca efici-
ente e exploratoria do maior conjunto de estados da rede sempre estd em constante
evolucgao.

Em termos de ferramentas de software na area bioldgica, especificamente para
redes reguladores, podemos destacar o Cytoscape [Shannon et al., 2003; Consortium,
2019] que é um ambiente de software livre que permite agregar véarias funcionalida-
des na modelagem de redes para interagao biomolecular. Vale destacar que o artigo
"Cytoscape: a software environment for integrated models of biomolecular interac-
tion networks" [Shannon et al., 2003],atualmente, tem mais de 15913 citagdes '.
O Cytoscape pode receber colaboracoes e foi bem aceito pela comunidade. Possui
diversas funcionalidades de redes complexas como,por exemplo, calculo de centrali-
dade de grafos, e coeficientes de agrupamento. Porém, nao agrega funcionalidades
sobre o comportamento dinamica das redes reguladoras.

As redes reguladoras sao modelos que ainda estao sendo ajustados pelos bio-
logos. O uso de ferramentas computacionais vem acelerando o processo com as
simulagoes. Novas técnicas e ferramentas devem ser desenvolvidas para o problema
de redes reguladoras também poderao ser aplicadas a outros problemas. O uso de
computacao paralela, nuvem, multiplos niicleos, GPUs e FPGAs podem também re-
duzir o tempo de execugao e aumentar o espaco a ser investigado. Entretanto, existe
uma grande distancia entre as ferramentas mais populares como o Cytoscape e as
solugoes com paralelismo. Por exemplo, os FPGAS e as linguagens de Hardware exi-
gem especialistas em Hardware, as GPUs nao sao triviais para ser programadas e o
uso de computacao na nuvem ainda estd amadurecendo. Este projeto busca reduzir
esta distancia oferecendo abstracoes que podem ser exploradas por programadores

de software em alto nivel.

1.2 Objetivos

Como objetivo, o presente trabalho visa fornecer médulos de ferramentas que permi-
tam avaliar e caracterizar as Redes Reguladoras de Genes, incluindo a representacao
como logica limiar, reduzir o tempo de execucao para uma melhor exploragao do

espaco de busca dos estados de atracao. Especificamente, pretende-se:

e Investigar outros modelos de representacao de grafos booleanos.

1Medida aferida 10 Dezembro de 2019.
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e Propor um modelo de representacao e analise de grafos que permita o processa-
mento dos estados de forma paralela e dindmica sem necessidade de compilacao

para ajuste no modelo.

e Integracao do software/hardware gerado com Software de ampla utiliza¢ao

pelos bidlogos como o CytoScape.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A ordem légica do trabalho esta estruturada em 4 Capitulos:

Capitulo 1: apresenta a situagao atual das anélises de Redes Reguladoras de
Gene, incluindo definigbes e carateristicas. Apresenta também os principais proble-
mas para o desenvolvimento do estudo das GRN, além dos objetivos visados para a
realizacao deste trabalho.

Capitulo 2: apresenta o Referencial Teorico, onde dissertamos sobre os fun-
damentos das redes reguladoras, as ferramentas de software que sao referéncia na
area para a representagao e as analises das redes reguladoras usadas pelos bidlogos.
Uma introducao das plataformas e das técnicas utilizadas para o desenvolvimento
do trabalho juntamente com uma anélise dos trabalhos relacionados ao estudo das
redes biologicas também sao apresentados.

Capitulo 3: detalha as acoes realizadas para a solucao proposta, apresentando
a técnica de transformacao das equagoes booleanas em equagoes de logica limiar,
0 processo encontrar os atratores, as caracteristicas e plataformas usadas para a
construcao da aplicacao.

Capitulo 4: os principais resultados e experimentos estao relatados onde se
faz uma avaliagao da solugao proposta. Seis redes reguladoras com carateristicas
distintas sao avaliadas.

Capitulo 5: detalha-se em resumo os resultados obtidos durante a realizagao
da pesquisa, além do grupo de funcionalidades a mais que se planejaram acrescentar

a solucao que se propor.



Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os fundamentos das redes reguladores de genes e o estado
da arte das ferramentas. Comegamos com um exemplo de rede reguladora e o seu
diagrama de estados, as fungoes de atualizagao, os atratores e as bacias de atragao
na Secao 2.1. Mostramos a representagao por funcgoes limiares e como é feita a
transformacao de funcao booleana em uma funcao limiar na Secao 2.2. Posterior-
mente, apresentamos as ferramentas que sao referéncia na area para a representagao
e o analises das redes reguladoras na Secao 2.3. Depois descrevemos brevemente as
plataformas de hardware e as ferramentas de modelagem com paralelismo para obter
alto desempenho nas Segoes 2.4 e 2.6. Finalizamos com os trabalhos relacionados

ao estudo e analise da representacao das redes reguladoras de genes na Secao 2.7.

2.1 Redes Reguladores de Genes

Um dos primeiros modelos dinamicos para analisar redes reguladoras foi proposto
por |[Kauffman, 1969] e é conhecido como Redes Booleanas Aleatorias. Posterior-
mente, varios modelos foram derivados como o modelo baseados em fungoes limiares
ao invés de fungoes Booleanas [Darabos et al., 2011], ao estender o modelo proposto
em [Li et al., 2004]. Todos os modelos sdo baseados em grafos de genes onde a
influéncia de um gene sobre outro é descrito pelas arestas e pelas fungoes de atuali-
zagao. O comportamento da rede é analisado utilizando o todo o espago de estados
ou um sub-espaco dos estados do grafo.

A seguir iremos apresentar os principais conceitos dessas redes: modelo de

atualizagao, dinamica das redes reguladoras, os atratores e suas bacias de atracao.

17



2.1. Redes Reguladores de Genes 18

2.1.1 Modelo de Atualizacao

Segundo |Garg et al., 2008| as fungoes de atualizagdo podem ser classificadas em

dois modelos:

e Modelo de atualizagao sincrono: Nesse modelo todos os genes de uma
rede alteram seus estados simultaneamente. O novo estado é calculado usando
os valores do estado anterior. Apesar dos sistemas biologicos nao terem um
comportamento sincrono, onde diferentes genes levam diferentes tempos para
realizar a transicao de um estado para outro, o modelo sincrono é uma boa
aproximagao com potencial para explorar paralelismo em aceleradores como
FPGA e GPUs [Manica et al., 2019; Ferreira & Vendramini, 2010; Campos
et al., 2011; Jacob et al., 2012; da Silva et al., 2017; Rosa et al., 2019|.

e Modelo de atualizagao assincrono: Nesse modelo cada gene pode levar um
tempo diferente para realizar a transicao de um de estado para outro. Esse
modelo estd mais proximo dos sistemas bioldgicos. Porém podem demorar
mais a convergir para validacao de algumas propriedades pois requer varias
repeticoes das simulacOes para ser ter uma amostragem relevante. Apesar da
simulagao de uma rede ser sequencial, existe paralelismo que pode ser explo-
rado com aceleradores, fazendo varias simulagoes simultaneas de diferentes
copias das redes em GPUs ou FPGAs.

O modelo booleano aleatério de Kauffman [Kauffman, 1969| é muito atraente
devido a sua simplicidade. Basicamente, consiste em gerar fungoes aleatorias de
atualizacao para cada gene. Ja o modelo com func¢oes limiares pode ser mais facil
para ajustar as fungoes locais de cada gene, usando uma funcao global comum para
toda a rede como demonstrado em [Darabos et al., 2011; Li et al., 2004].

Uma rede de genes pode ter um comportamento cadtico ou ordenado. O limite
de uma transicao de fase entre os comportamento pode ser ajustado alterando as
conexdes e as fungoes de atualizacao [Aldana, 2003; Ferreira & Vendramini, 2010;
Campos et al., 2011]. O sistema deve ser tolerante para suportar pequenas pertu-
bacoes nos genes sem alterar seu comportamento e ao mesmo tempo ser adaptavel
para caso receba algumas pertubagoes mude drasticamente de comportamento se

adaptando ao novo cenério.
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Figura 2.1. Rede reguladora de 3 nés com seus respetiva interagoes

2.1.2 Funcao de atualizacao

O estado de uma rede reguladora é definido pelo conjunto de estados dos genes,
ou seja, a configuracao que os genes se encontram em um determinado tempo.
A Figura 2.1 exibe uma rede composta de apenas 3 genes com suas respectivas
interagoes. Dentro de cada um dos vértices A, B e C estd um valor booleano.Neste
exemplo, B e C est@o inativos (valor 0) e A estd ativo (valor 1). Dado um estado,
a cada passo de simulacao, todas as func¢oes sao reavaliadas e a rede muda para
proximo estado. A Tabela 2.1 mostra cinco transi¢oes de estado da rede reguladora

utilizando as seguintes funcoes booleanas para cada vértice:

f(Ai) = Bi | G
F(Bi) = Ai & (1B & 1Cy | 1Cs & BY) (1)
f(Ciy1) = Ai | B;

Tabela 2.1. Transigdo de estados. Abordagem booleana

Arestas
tempo | A | B | C
1 001
2 1101]0
3 0|11
4 1101
5 1101

A Figura 2.1 mostra as arestas ativadoras com a cor verde e as arestas inibi-

dores estao na cor vermelha. Pode-se ver como a rede estava no estado 100 (ABC) e
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passou para o estado 011 que também esta ilustrado na Tabela 2.1 na transicao de
t = 2 para t = 3. Uma rede com n vértice tera 2" possiveis estados, neste exemplo
o numero de estados seria de 8.

No modelo proposto por [Kauffman, 1969| a func¢do de atualizagdo é rando-
mica para cada gene da rede e tem um comportamento sincrono, ou seja, todos os
genes sao atualizados ao mesmo tempo. No modelo de |Li et al., 2004] a fungao
de atualizagao é compartilhada por todos os genes e tanto os fatores de ativagao e
repressao tém o mesmo peso. Este modelo é explicado segundo a equagao 2, onde o
estado de um gene na proxima interagao, (S;(t+ 1)), sera ativo se obtiver a maioria
dos genes de entrada ativos, inativo se tiver a maioria dos genes de entrada inativos
ou o estado do gene permanecera inalterado caso o nimero de ativacoes e inibigoes
sejam iguais, na equagao, a;; vai tomar o valor de 1 para as arestas de ativacao e -1

para as arestas de inibicao.

( n
LSS0 >0
j=1
Sl(t + 1) =<0, Zlaiijj(t) <0 (2)
]:
Si(t), Zl a;,;S;(t) =0
]:

\

Baseados no modelo de |Li et al., 2004], o grafo da rede reguladora apresentado
na Figura 2.1 terd uma nova atualizacao dos estados dos nés. Neste modelo, as
arestas verdes representam a interagao de ativacao que o né j exerce sobre o no i e
as arestas vermelhas representa a agao de inibicao, repressao ou degradagao, sobre
uma proteina. O modelo de [Li et al., 2004| s6 representa um subconjunto do espago
pois nao temos controle dos pesos nas arestas. Neste exemplo, a funcdo de [Li et al.,
2004] gera uma rede reguladora com outro comportamento.

Baseado na rede reguladora do exemplo anterior as equagoes de cada né no
modelo de [Li et al., 2004] sao:

f(Ai) = B + G
f(Biy1) = Ai — (Bi + () (3)
f(Ciy1) = A + B;

Um exemplo de transi¢ao dos estados dessa rede reguladora esta representado

na Tabela 2.2, comecando por um estado inicial, onde as proteinas A e B estao ativas,

até encontrar um estado (ou um conjunto) estatico que é denominado atrator, para



2.1. Redes Reguladores de Genes 21

este exemplo, alcancado no tempo ¢ = 2 e se repetindo no t = 3.

Arestas
tempo | A | B | C
1 1111]0
2 1111
3 11171

Tabela 2.2. Transicao de estados. Abordagem de Li

Na Tabela podemos observar quando o n6 C' é ativado no tempo t = 2, ja que
a somatoria dos nos ativadores (B = 1, A = 1) é maior que a dos nés inibidores.

Ja no modelo proposto em[Darabos et al., 2011| cada gene tem um peso as-
sociado a ligagdo. A ativag@o ou a inibigdo podem ter pesos diferentes. A equacao
de um gene pode requerer que mais que a maioria de entradas estejam ativas ou
inativas para alterar seu estado. O modelo tem um limiar 7; para o gene 7, que
deve ser atingido para que o gene se torne ativo, sendo w; o peso correspondente ao
n6 j e S§ (S7) o estado de um ativador (inibidor), respetivamente. A equagao 4

mostram a definicao da funcao de ativacao para este modelo para o qual usaremos

o termo modelo limiar.

J=1 J1 g1

Jj=1 J1 Ji

S(t), caso contrario

Na auséncia de valores especificos reais de T', ou w no sistema, assumimos um
valor limiar comum, 7" = 0,5 para todos os genes e um peso idéntico w = 1 para
todas as conexoes, entao usando como referencia a rede que ja estamos estudando

ficariam as equagoes para cada n6 da seguinte forma:

Na Tabela 2.3 mostra-se um exemplo de transicao dos estados, usando como

referencia a rede regulatoria da Figura 2.1 e comecando com os nés A e B inativos

chegando ao mesmo estado estatico das fungoes booleanas.
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Arestas
tempo | A | B | C
1 01011
2 170]0
3 0|11
4 1101
5 1101

Tabela 2.3. Transigao de estados. Abordagem Darabos

2.1.3 Atratores e Bacias de Atratores

Investigar outros modelos de representacao de grafos booleanos.o de estados, carac-
terizado por um comprimento de ciclo. Os estados estacionérios e/ou os ciclos sao
denominados atratores.

Segundo |Kauffman, 1969], os atratores que sdo pequenos e estaveis as pertur-
bagoes, sao os de maior importancia biologica. Tendo em conta que os diferentes
atratores, que representa a dinamica das redes a partir dos variados estados iniciais,
podem-se ver como tipos de células ou formas de desenvolvimento de um organismo
unicelular, enquanto a trajetoria que levam a estos atratores pode ser vista como os
caminhos de diferenciagao [Darabos et al., 2011]. Diferentes fungdes de atualizagoes
podem levar a atratores diferentes.

Qualquer modelo booleano tem um ou varios atratores. Cada atrator esta
associado a um conjunto de estados que chegam nele. Este conjunto é chamado
de sua bacia de atracao e o ntumero de estados desse conjunto ¢ definido como o
tamanho da bacia de atracao.

Para maior entendimento dos conceitos de atrator e bacia de atracao, ilustra-
mos o diagrama de estados, na forma de grafo, na Figura 2.2, correspondente com
a rede reguladora apresentada na Figura 2.1 e considerado a funcao de atualizagao
as equagoes booleanas definidas na equacao 1.

Primeiro, apesar de ambos serem representados na forma de grafo, a Figura 2.1
mostra uma rede com trés vértices onde cada vértice ou n6 da rede pode estar
no estado 0 ou 1. Ja a Figura 2.2 mostra um diagrama de estados da rede da
Figura 2.1. Cada vértice é um estado onde neste exemplo, cada estado (ou vértice
E;) é representando pelos estados dos 3 genes. O estado dos genes A, B e C estao
representados dentro de cada vértice do grafo de estados. Por exemplo, o estado Ey
que tem os valores 010 para os seus genes, significa que o gene A e C estao inativos
e que o gene B esta ativo. Como a rede tem 3 genes, o grafo de estados terd 23 = 8

estados (ou vértices).
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Figura 2.2. Exemplo de atratores e bacias de atracdo. Abordagem Booleana

A Figura 2.2 mostra o diagrama de estados da rede com equagoes booleanas
que tem apenas um atrator. O atrator tem tamanho 1 e é composto pelo estado E.
A bacia de atracao tem tamanho 7 e é composta pelos estados Ei, Ey, E3, Fg, E;
e Fs.

A Figura 2.3 como o grafo de estados assim como os atratores para rede re-
guladora com a equagao 2 do modelo de [Li et al., 2004]. O comportamento gerado
¢ um pouco diferente e podemos observar tanto no diagrama de estados como nos
atratores gerados, sendo estes 2 de tamanho 1, Fy e F; respetivamente.

Ja usando a proposta de [Darabos et al., 2011], apresentada na equagao 4, o
comportamento é o mesmo do modelo booleano, mostrando que é possivel substitui-

lo pelo modelo de limiar.

2.2 Funcao Limiar

As fungbes booleanas ficaram populares gragas ao pesquisador Claude Shan-
non [Shannon, 1938| com os circuitos chaveados que evoluiram para as portas logicas
(AND, OR e NOT) na década de 60 como primitivas para descrigdo de circuitos di-
gitais. As portas AND/OR sao casos especiais da porta limiar, que sdo baseadas
no principio de decisao majoritaria ou de limite, o que significa que o valor de
saida depende se a soma aritmética dos valores de suas entradas exceder um limite
[Mozaffari et al., 2017]. A Figura 2.4 mostra uma porta genérica com n entradas
x1,...,T,. Cada entrada tem um peso associado w; e a funcao serd modelada pela

equacao riwi + ...+ xr,w, > T. Uma funcao booleana pode ser transformada em



2.2. Funcgao Limiar 24

001

Figura 2.3. Exemplo de atratores e bacias de atracdo. Abordagem de Li.

uma Fungao Logica Limiar ou Threshold Logic Function (TLF) em inglés.

X1
X2

X3

Xn

Figura 2.4. Porta threshold. Tem n entradas [x;...z,] para cada entrada e
uma saida y. Formada por duas partes; os pesos |w; ... wy] e o peso limite 7.

Uma fungao logica limiar booleana (TLF) requer um peso, um por varia-
vel de entrada. A TLF é completamente representado por um vetor compacto
[wy, wa, ..., w,; T]. A TLF pode representar uma fungao booleana complexa, como
f = x1x9 V 2123 V 9314 V Tox375 que corresponde com f = [4,3,3,1,1;7], que
representa a equagao 4x; + 3o + 3x3+ x4+ x5 > 7. A funcao é 1 somente quando a
soma da maior que (ou igual) que um valor de peso chamado peso limite [Muroga,
1971; Neutzling et al., 2013|.
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A TLF é formalmente definida como:

1 se w;xx; > T
.f(xlax%'” ,Z’n) = =1 (5)
0 caso contrario

n

Para a transformacao de uma equacao booleana em logica liminar precisa-
se achar os pesos e o peso limiar. Para isso, pode-se usar os parametros de
Chow|Muroga, 1971; Neutzling et al., 2013| que sdao um conjunto de parametros
utilizados para definir a relacao entre os pesos de uma TLF. Dada uma funcao
f(x1, 22, ...,x,), o parametro Chow de uma variavel é definido pelo dobro da di-
ferenga do namero de entradas para as quais z; = 1 e f(z;) = 1, e o ntmero de
entradas para as quais x; = 0 e f(z;) = 1 [Muroga, 1971]. A expressao matemética
é:

w; = 2 % (count(x;) — count(T;)), quando: f(x;) =1 (6)

Onde count(z;) conta o namero de vezes que a fungao tem o valor 1 quando
z; = 1 e count(T; contara o numero de vezes que a func¢ao tem o valor 1 quando
x; = 0. Mas ainda falta calcular qual serd o valor do limiar 7. Para este calculo
temos que considerar que podem existir equagoes booleanas nao unitarias, estas tém
que ser transformadas para se converter em fungoes limiares, [Neutzling et al., 2013,;
Muroga, 1971|, um exemplo de simples de uma fun¢ao booleana nao unitaria seria
f(xz,y) = 2y + Ty, o que resultaria na tentativa de calculo dos w; = 0 e nao se
cumpririam as inequagoes. Para estas fungoes é necessario decompor as func¢oes em
mais de um nivel.

Como explicamos, existe uma relacao entre os pesos das entradas e o peso
limite da TLF. Esta relacao pode-se expressar com um conjunto de inequacoes,
ilustrados na Tabela2.4.

Para um exemplo de fungdo booleana f = Z3 - (27 V z3) usando a equagio
(6) temos que a funcdo f é verdadeira nas linhas 2, 4 e 6. Nestas linhas a variavel
zy & verdadeira 2 vezes (linhas 4 e 6) e falsa uma vez (linha 2), portanto W; =
2% (count (1) — count(Z7)) = 2% (2—1) = 2, sendo que a fungao count(x;) ird contar
quantas vezes a variavel x; é verdadeira quando a funcao f é verdadeira e a funcao
count(;) ird contar quando a variavel é falsa e a funcdo seja verdadera, fazendo
esse calculo para cada entrada finalmente temos que os valores dos pesos seria 2, 2
e —0, respetivamente.

As duas altimas linhas da Tabela 2.4 mostram as ocorréncias de x; verdadeiro

e falso quando f é verdadeira. Também a ultima coluna da representa a relacao que
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Entrada Saida Relagao entre
linha T1 | T2 | x3 y WeT
0 0]07]0 0 0<T
1 0101 0 W3 <T
2 0] 11]0 1 Wy > T
3 0 1 1 0 Wy + W3 <T
4 117010 1 Wy >T
5} 1 0 1 0 Wi + W3 <T
6 117110 1 Wi+ Wy >T
7 1 1 1 0 Wi+ Wy + W5 <T
count(z;) | 2 | 2 | O
count(z;) | 1 | 1 | 3

Tabela 2.4. Tabela verdade da Fungao f = T3 - (z1 V z2) e pesos da Fungao
Limiar.

tem os pesos (W) e o limite (7") da fungao limiar.

O valor de T é obtido solucionando as inequagoes. Neste exemplo podemos
usar apenas as linhas 2, 4 e 6 onde a funcao f é verdadeira. Para achar o valor
do limiar calculamos o minimo do somatério dos pesos W,, no lado esquerdo das

inequacoes em cada uma destas linhas, definido por:

T:min(n W;), ¥V j onde f(x)=1 (7)

Para a fungao f(xi, s, ...,z,) com as trés condi¢oes e os valores de Wy = 2,
Wy =2e W, + Wy =4, o valor minimo é 2, ou seja T' = 2, entao a fungao limiar
serd f = [2,2,—6;2]. Numa simples verificagao usando a linha 4, (pode-se usar
qualquer outra linha), temos 21 + 225 — 6x3 = 2% 1+ 2%x0—6%0 = 2 > 2, portanto
F(4=100,) = 1.

2.3 Cytoscape

Cytoscape é uma plataforma de codigo aberto para visualizagao de redes de inte-
racao molecular e redes biolégicas em geral. Pode ser usado para integrar redes
com perfis de expressao genética e outros dados de estados. Cytoscape foi original-
mente desenvolvido para pesquisas bioldgicas, mas com a sua rapida popularizagao,
converteu-se em uma plataforma para anélise e visualizacao de redes complexas,
o nucleo do Cytoscape tem véarias ferramentas, além de possibilitar extensao com

recursos adicionais em forma de aplicativos, ou plugins [Shannon et al., 2003].
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Os aplicativos de Cytoscape para analises de perfis molecular e de redes tem
suporte adicional para vérios formatos, novos layouts, utilizagao de scripts, conexao
a bancos de dados e outras. A base de API Cytoscape foi desenvolvida em Java,
tem boa documentagao e muitas extensoes ja foram propostas. Um exemplo é o Cy-
REST, uma extensao que expoe estruturas de dados relacionadas a rede Cytoscape
e publica as funcionalidades como microsservi¢os que pode ser chamado por meio de
um protocolo REST! por ferramentas e outras linguagems [Ono et al., 2015]. Um
exemplo da interface grafica e da representacao de redes numa aplicacao Cytospcape

esté ilustrado na Figura 2.5.
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Figura 2.5. Representacdo de uma Rede de Reguladora de Gene no Cytos-
cape.

O desenho estrutural da versao 3 do Cytoscape teve como objetivos a escalabili-
dade, o desempenho e a estabilidade. A padronizagao vem garantindo a estabilidade
das aplicagbes (extensoes), a API e sua modularidade com modelo OSGI, melho-
rando o desempenho e usabilidade em comparagao com a versao 2.X [Consortium,
2019].

O framework OSGI é um conjunto de especificagoes que definem um sistema
de componentes dindmicos para Java. Essas especificagbes permitem um modelo

de desenvolvimento em que o aplicativo é composto por varios componentes que

Do inglés representational state transfer é um estilo de arquitetura de software para sistemas
hipermidias distribuidos pela World Wide Web.
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sao encapsulados em um pacote (Bundle) |Technology, 2019]. As aplicagoes ou
componentes que vém em forma de pacotes podem ser instaladas remotamente,
iniciadas, paradas, atualizadas e desinstaladas, sem precisar reiniciar.

Por sua vez o pacote é composto por um “JAR” (Java ARchive) com metadados
extras, um modulo de Importagao usado pelo componente e um moédulo exportagao
que permite a comunicacao com outros componentes. Além disso, um Ativador que
é lancado toda vez que o Bundle é iniciado ou parado. A Figura 2.6 mostra um

diagrama estrutural da arquitetura [Consortium, 2019|.

T

Importacdo

BUNDLE

Exportagado

Figura 2.6. Com é composto a arquitetura das aplica¢oes Cytoscape.

As aplicagoes de Cytoscape 3 sao servigos orientado a microkernel [Shannon
et al., 2003], que tem como base o framework OSGI e todas os subsistemas estao
separados por Bundles de OSGI, permitindo a carga e desativagao desses pacotes
de forma dindmica, como ja tinha-se explicado anteriormente, formando a seguinte

estrutura como mostra a Figura 2.7 .

‘ Renderer ‘ I/O ‘

0OSGI

Data Model App

Figura 2.7. Como é composto a arquitetura do Cytoscape.

Exemplo de aplicacoes que seguem este modelo encontramos a clusterMaker

[Morris et al., 2011], ferramenta que fornece vérios algoritmos e visualizagoes de
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cluster que podem ser usados independentemente ou em combinacao para analise
de conjuntos de dados biologicos e a GeneMANIA [Montojo et al., 2010], que um
aplicativo que permite que os usuarios construam uma rede composta de interagao
funcional gene-gene a partir de uma lista de genes, ambas sao disponibilizadas pela
comunidade de desenvolvedores de Cytoscape. A maioria das aplicagoes podem ser

descarregadas gratuitamente na loja de Aplicagdes de Cytoscape.

2.4 OpenMP

O OpenMP é uma interface de programacao de aplicagoes (API), para a progra-
macao paralela com memoria compartilhada em miltiplas plataformas. Permite a
adicao de concorréncia em programas escritos em C, C++ e Fortran com threads
de forma transparente para o programador|Board, 2019].

O OpenMP é um modelo de programagao portavel e escalavel que proporciona
ao programador uma interface simples e flexivel para o desenvolvimento de aplica-
¢oes paralelas. Fazendo uso de um conjunto de diretivas de compilador, rotinas de

bibliotecas e varidveis de ambientes.

2.4.1 Sintaxe Basica

No coédigo de exemplo 2.1, pode ser visto um exemplo de diretivas que sao usadas

pelo OpenMP para instruir o compilador.
#pragma omp <diretiva> [clausula [ , ...] ...]

Codigo 2.1. Diretiva de compilagao usada no OpenMP

No exemplo basico de codigo 2.2 mostra-se como explorar o potencial de para-
lelismo em uma tarefa que percorre um array e atribui um valor calculado para cada
posicao, com a diretiva “parallel” indica-se que parte do codigo vai ser executado
concorrentemente usando varios threads, além disso a diretiva for orienta ao compi-
lador que cada iteracao do loop seja executada num thread diferente, caso nao seja
usada esta diretiva o loop seria executada por cada thread. Na Figura 2.8 mostra o
como foi processado o trecho de codigo pelo compilador [Board, 2019; Sato, 2002].
int xa = new int [LIMIT|;

#pragma omp parallel

{

#pragma omp for
for (i = 1;i <= LIMIT;i++)

ali] =2 x i;
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}

print _vector(a)

Codigo 2.2. Diretiva de compilagdo usada no OpenMP

int[] a = new int[LIMIT]

a[l] = 2*1 a[2] = 2*2 a[3] = 2*3 a[d] = 2*3

print_vector(a)

Y

Figura 2.8. Diagrama de execu¢ao do cédigo em OpenMP.

2.5 AVX

Desde o processador Pentium MMX, lancado em 1997, os processadores da linha X86
comegaram a incorporar instrugoes vetoriais para manipulacao de pacotes de 8, 16
ou 32 bits em unidades aritméticas de 128,256 e 512 bits. A extensao MMX, evoluiu
para SSE e posteriormente para AVX. As extensoes vetoriais avangadas (AVX)
é formada por um conjunto de instrugoes de 128/256/512 bits desenvolvido pela
Intel como uma extensao das instrugoes 86 usado em processadores Intel e AMD,
que melhora o desempenho em novos aplicativos, e alguns existentes, manipulando
pacotes de dados vetoriais maiores e usando mais threads e nicleos do processador.

As instrucoes do AVX processam os pacotes de dados vetoriais ao mesmo
tempo, em vez de processa-los individualmente. Esses pacotes sao chamados de
vetores e os vetores AVX podem conter até 512 bits de dados. Os vetores AVX
comuns contém quatro double (4 x 64 bits = 256), oito float (8 x 32 bits = 256) ou
oito int (8 x 32 bits = 256).
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O exemplo, a seguir, mostra como podemos utilizar as instru¢oes AVX para
executar calculos em paralelo. Suponha que precisamos multiplicar e somar trés

vetores de float de 32 bits. Sem AVX, o codigo mais simples é:

produto vetores(floatx a, floatx b, floatx c, floatx d) {

for (int i=0; 1<8; i++) {

d[i] = al|i] * b[i] + c[i] ;
}
}
Codigo 2.3. Multiplicaco de vetores sem AVX
Agora usando instrugoes AVX:
_ m256 produto vetore avx(_ m256 a,  m256 b,  m256 ¢, _ m256 d) {
d = mm256 fmadd ps(a, b, c);
}

Codigo 2.4. Multiplicagao de vetores usando AVX

Neste exemplo a intrusao _ m256 usa o tipo de dados vetor de 256 bits que
encapsula 8 valores de 32 bits, realizado a operagao A*B+C (multiplica e soma).
Ou seja, o treco podera ser executado 8 vezes mais rapido.

O exemplo anterior ilustra uma vetorizacao explicita onde o programador tem
que fazer o trabalho de acoplar e usar as instrugoes. Porém, o compilador GCC
pode fazer de forma transparente esse trabalho, s6 é preciso o uso dos sinalizadores
de otimizagao (flags) —O3 ou — ftree — vectorize. O compilador pesquisara os
possiveis lagos a vetorizar. veja o exemplo no codigo 2.5. O codigo fonte permanece

o mesmo, mas o codigo compilado pelo GCC é completamente diferente.

#pragma GCC optimize ("O3" ,"unroll—loops" ,"omit—frame—pointer" ,"inline")
#pragma GCC option ("arch=native" ,"tune=native" 6 "no—zero—upper")
#pragma GCC target ("avx")

produto_vetores(floatx a, floatx b, floatx c, float* d) {

for (int i=0; i<8; i++) {

d[i] = a[i] * b[i] + c[i];
}

Caodigo 2.5. Vetorizagao automatica pelo compilador GCC
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Nesta dissertacao apenas exploramos a geracao automéatica do compilador
GCC e verificamos se o compilador faz uso de instrugoes vetoriais AVX no codigo

de maquina gerado.

2.6 CUDA

Ao longo do tempo o uso da GPU foi ampliado, comegando com um acelerador
grafico, até se tornar uma ferramenta para processamento vetorial paralelo. Nos
ultimos anos, as GPUs tém sido combinadas com as CPUs para fornecer uma grande
quantidade de poder de calculo para a computacao técnica, chamada computacao
heterogénea [Cheng et al., 2014; Coorporation, 2019]. O grande salto das GPUs
para programagao paralela ocorreu em torno de 2006/7 com a introdugao da APIs
CUDA e OpenCL [Cheng et al., 2014].

A sigla CUDA ¢é uma abreviagao para "Arquitetura Unificada de Dispositi-
vos de Computacao", que é uma plataforma de compilagdo que inclui, além do
compilador, ferramentas de desenvolvimento criadas pela Nvidia que permite criar
programas, numa extensao de C, que sao executados nas GPUs da Nvidia. Apesar
das abstracoes criadas pelo modelo CUDA, existe uma necessidade de conhecer al-
guns detalhes das arquiteturas das GPUs, a fim de explora-la bem. De uma forma
geral, a interface de programacao é simples em comparacao, por exemplo, com o de-
senvolvimento para FPGA|[Cheng et al., 2014; Ferreira & Vendramini, 2010; Romao
et al., 2012; Campos et al., 2011; Jacob et al., 2012].

Em CUDA, os threads sao organizados em dois niveis de hierarquia: grade
(Grid) e blocos (Block). O grade é forma por um conjunto uni-dimensional ou
bi-dimensional de blocos. A Figura 2.9 ilustra uma grade com 6 blocos com duas
dimensoes, sendo 3 na dimensao X e 2 na dimensao Y. Cada bloco por sua vez
pode ter uma, duas ou trés dimensoes. No exemplo da Figura 2.9, o bloco tem
duas dimensoes 4x3 totalizando 12 threads. No total serao disparados para cada
fungao (kernel) 6 blocos de 12 threadas totalizando 72 threads. Em CUDA, existem
mecanismos explicitos de sincronizacao e troca de dados entre a CPU e a GPU [Gou
& Gaydadjiev, 2013].

2.7 Trabalhos relacionados

Embora a relevancia das redes reguladoras na pesquisa tem sido demonstrada nas

tltimas décadas com trabalhos [Kauffman, 1993; Fumia & Martins, 2013] que estu-
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Figura 2.9. Estrutura do Grid interno da GPU.

dam diferentes abordagem de caracterizagao delas, a maioria nao detalham e nem
disponibilizam as implementagoes.

Na tabela 2.5 apresenta um comparativo dos recursos e funcionalidades das
ferramentas para simulagao dinamica e analise de modelos qualitativos de GRN,
destacando as semelhancas e diferencas.

As duas primeiras linhas mostram quais op¢oes de atualizagao estao modeladas
nas ferramentas: Sincrono e/ou Assincrono. Posteriormente, analisando se a
ferramenta é capaz de trabalhar com redes reguladoras ja criados (lendo de um
arquivo) ou possibilita a criagdo de uma rede de forma aleatoria. A linha Percurso
Exaustivo sao para as ferramentas fazem a busca de atratores percorrendo todo o
espaco de busca.

As ferramentas podem gerar graficos estatisticos da transi¢ao dos estados, onde
se mostra os estados pelos quais passa durante a simulacao ou da composi¢ao dos
atratores, descrevendo o tamanho destes e quais estados o compoe. Na Figura 2.10

vemos uma representacao grafica de composigao de um atrator composto por 7 genes
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(linhas) e 9 estados (colunas).

A

~ Ativado
|| Desativado

Figura 2.10. Grafica da Composicao de um atrator de uma rede biologica.

A Figura 2.11 mostra uma visao macro do diagrama de estados sem especi-
ficar quais sao, mas mostrando os pontos estados pelo que passa a rede durante a

simulagao, até os atratores.

Figura 2.11. Gréfica de transi¢ao de estados de uma rede.
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As perturbacgoes sao mudancas na estrutura do sistema, que sao exploradas
pelos cientistas para analisar o comportamento do mesmo, estas alteracoes podem
acontecer no sistema biologico real, ja seja pela influencia de um ator externo ou
por mutagoes sofridas no organismo. As perturbacoes sao representadas nas redes
booleanas na mudanga das intera¢oes dos nos (arestas), das equagbes que regem
cada um (peso, limite) ou manter constante o valor de um ou mais genes durante a
simulacao ou parte do tempo de simulacao.

Também ¢é analisado se as ferramentas trabalham com rede representadas de

forma booleana. Por ultimo analisamos se as ferramentas pode exibir o grafo da

rede.
Ferramentas
Carateristicas BooleanNet | BooleSim | Boolnet | Cabernet

Sincrono X X X X

Assincrono X X
Definicao de GRN X X X X
GRN Aleatorio X X
Busca de Atratores X X X X
Percurso Exaustivo X X
Transicao dos estados X X X
Transicao dos atratores X X
Perturbacoes X X X X

Representacao booleana X X X
Exibi¢ao do Grafo da Rede X X X X

Tabela 2.5. Comparagao das diferentes ferramentas de analises de GRNs.

Booleannet, segundo [Albert et al., 2008| é uma ferramenta que pode simu-
lar um modelo booleano a partir de um formato simples de entrada. A principal
caracteristica distintiva desta ferramenta, é fornecer suporte para modelar o com-
portamento dindmico de subsistemas bioldgicos, em vez de focar em anélise ou
modelagem de rede de maior escala. Uma vez tendo as regras, a ferramenta pode
empregar varias estratégias de simulacao: iteracgoes sincronas, atualizacoes estocasti-
cas ou modelagem hibrida por meio de um sistema de equagoes diferenciais lineares.
O Booleannet permite a integracao de mecanismos nao booleanos na simulagao,
expandindo sua aplicabilidade para um dominio mais amplo. Todos os aspectos
do processo de simulacao podem ser personalizados: os estados dos nés podem ser
substituidos em diferentes estagios da operagao, as regras de atualizagao podem
ser alteradas e as equacoes diferenciais podem ser aumentadas ou substituidas. E

uma ferramenta que precisa de conhecimento de programacao, no caso da lingua-
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gem Python, ja que a estrutura da rede a testar, nés e equacoes de atualizacao,
vai embutida no cédigo. O pacote s6 tem funcionalidades basicas implementadas,
inicializacao de rede, simulacao e visualizacao de grafos, o resto vai de acordo com
a programacao realizada pelo usuario.

A ferramenta R BoolNet [Miissel et al., 2010| fornece os principais métodos
de simulacao de grafos booleanos, sincronos, assincronos e probabilisticos e inclui
novas funcoes para pesquisa de atratores, analise de robustez e binarizacao. Su-
porta também a reconstrucao de redes a partir de séries temporais, analise de redes
especificadas por especialistas humanos, geracao de redes aleatorias, perturbagao de
redes e identificacao de atratores. Os genes podem ser temporariamente eliminados
e superexpressos. Além disso, sao fornecidos métodos convenientes de visualizagao.
O BoolNet se integra a outras ferramentas de modelagem com grafos, como Bio-
Tapestry |Longabaugh et al., 2005] e Pajek [Batagelj & Mrvar, 1998]. R Boolnet
¢ uma ferramenta que apresenta um maior ntimero de funcionalidades, porem, ao
igual que Booleanet sao desenvolvidas com a ideia de ser usadas como complementos
de alguma outra ferramenta, nao possui uma interfase grafica amigavel para o uso
pelo usuario comum. Desenvolvido em R apresenta uma boa base para a criagao de
graficos estatisticos no analises das redes, os atratores com suas bacias e a transicao
dos estados.

BoolSim [Bock et al., 2014] é um simulador que é executado no navegador,
portanto nao requer download ou instalagao. O BooleSim, o simulador de rede bo-
oleano, que suporta a importacao dos formatos de arquivo de modelo mais comuns,
como o usado pelas ferramantas Booleanet, RBoolNet e a importacao do formato
de intercambio interno do bidgrafo (JSBGN [Krause et al., 2013]). Permite mani-
pulacao facil através da funcionalidade no clique e visualizagao das propriedades
dindmicas de uma rede, bem como a exportagao do modelo booleano, da visuali-
zagao grafica da rede e da série temporal, sao algumas das carateristicas que mais
destacam dessa ferramenta. Porém pode ficar em um ciclo infinito na busca de um
atrator. E uma ferramenta, simples, com um desenho basico orientada para traba-
lhar de forma online, sendo uma ferramente web, s6 apresenta a funcionalidades de
simulagao. Tem uma interface que permite o acompanhamento da simulacao vendo
com vai se comportando a transicao dos estados, pode exportar o grafo e o gréfico
de serie do tempo da transi¢ao dos estados.

A ferramenta mais proxima do trabalho proposto, por ser um plugin do Cytos-
cape que permite anélise e simulagao de modelos de rede reguladoras, é o Cabernet
[Paroni et al., 2016], usada para descrever fenomenos e processos biologicos com-

plexos, como a diferenciacao e a evolucao de cancer. Usando a simulacao e analises
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dos GRN booleanos, especificamente focados em fragmentos destas quando apenas
estiver disponivel uma caracterizacao topologica e funcional parcial da rede. Esta
ferramenta permite a formulacao de hipotese sobre as partes ausentes de redes reais
bem como investigar suas propriedades genéricas. Das ferramentas apresentadas
para comparagao o Cabernet é a mais completa, enquanto a funcionalidades que
propoe, porém ainda nao permite o ajuste das func¢oes de atualizacao dos no a
simulacao é feita uma tnica vez. Posteriormente é apresentado o grafo com os re-
sultados, ficando a ferramenta como um instrumento a mais para mostrar grafos e

tabelas.

2.7.1 Exemplos de Redes

A maioria das redes usadas na literatura sao descritas com equacoes booleanas.
Além disso, muitas nao sao redes derivadas de redes biologicas, sdo apenas redes
aleatorias sintéticas usadas para avaliacao das técnicas. Um exemplo é o trabalho
apresentado em [Shi et al., 2017| que usa uma rede reguladora baseada no cancer
de mama, para o analises de predi¢ao de posivel desenvolvimento da rede.

Existem trabalhos que propoem o uso de logica limiar [Darabos et al., 2011],
mas usam de redes sintéticas, além de explorar propriedades de grafos livres de
escala nos quais alguns vértices concentram a maioria das ligagoes [Aldana, 2003].
Além de redes sintéticas, o trabalho[Darabos et al., 2011] usa o mesmo valor de
limiar para todas as equagoes, onde o valor é inferido, testando valores e analisando
o comportamento da rede com base no regime de funcionamento da rede avaliado

com a metodologia Derida plot [Derrida & Pomeau, 1986].

2.7.2 Uso da GPU na analise das redes biolégicas

A abordagem proposta em |Borelli et al., 2013| implementa um acelerador em GPU
para as redes com aceleragao de mais de 200 vezes, mas nao foram testadas redes
reais, e os calculos sao baseados na abordagem da rede genética probabilistica, onde
o valor para cada estado no instante ¢t s6 depende dos valores dos preditores no
instante anterior de acordo com os sinais de expressao.

Ja na abordagem proposta em |Trinh et al., 2014b| fazem uso da CPU e GPU,
mostrando um ganho de 2x na versao implementada em GPU, mas propoe uma
técnica para analisar a robustez das redes e a estrutura de retroalimentacao das

redes e nao o estudo da dinamica de evolugao da rede nem calculo de atratores.
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Em um trabalho mais recente [Portocarrero Tovar et al., 2019] exploram a
possibilidade de achar os atratores com a solucao do problema de satisfatibilidade
booleana, (SAT), que é conhecido por ser um problema NP completo, mas a abor-
dagem proposta é a transformacgao do SAT no outro problema, Hitting Set, este é
resolvido aplicando um algoritmo em paralelo implementado na GPU. Porém, esta
abordagem s6 consegue testar grafos pequenos, levando 3,5 segundo e 9,15 horas
para calcular 2 atratores para cada grafo, um de 3 e outro de 4 nés respetivamente.

Em relacao ao uso de GPU, trabalhos anteriores do grupo de pesquisa da UFV
mostraram o potencial de aceleragao [Campos et al., 2011; Jacob et al., 2012|, porém
as avaliagdoes nao usaram redes derivadas de modelos biologicas e foram baseadas
em redes sintéticas. Em relagao ao uso de FPGA, uma avaliacao com rede sintética
foi feita em |Ferreira & Vendramini, 2010] e uma avaliagdo com apenas duas redes
biologicas foi realizada em [da Silva et al., 2017|. Neste trabalho iremos avaliar
novas técnicas sobre um conjunto amplo de redes. Parte das contribui¢oes foram
publicadas no trabalho [Rosa et al., 2019].

2.7.3 Cytoscape como ferramenta de trabalho

Como ja foi apresentado o Cytoscape é uma ferramenta usada por biélogos no pro-
cessamento e representacao das redes biologicas e sao varios os trabalhos que de-
mostram isso [Cumbo et al., 2014]. Mas a maioria deles s6 centram no estudo da
modularidade a robustez também baseado nas carateristicas estruturais, como em
[Truong et al., 2016] onde a regras que governam a dindmica da rede sao relagoes de
disjun¢ao ou conjuncao escolhidas randomicamente com uma distribuicao de proba-
bilidade uniforme, também usam um algoritmo paralelo para o calculo da robustez,
usando a biblioteca de OpenCl.

Outros trabalhos como [Shi et al., 2017] usam abordagem de Machine Learning
para a identificacao de biomarcadores de cancer biologicamente significativos a partir
de dados de expressao de genes. Outros sao servigos disponibilizados para ajudar no
trabalho diario dos bidlogos na previsao de fungoes proteicas e priorizacao de genes
de doengas [Carlin et al., 2017].



Capitulo 3

CYTLFGRAPH

Um dos objetivos desta dissertacao é o desenvolvimento de suporte para simulacao de
redes reguladoras com logica limiar e com aceleradores como GPU. As ferramentas
desenvolvidas foram projetadas para serem acopladas ao Cytoscape 3 2.3, usando
varios linguagens de programacao, como C++, Python e Java. As ferramentas sao
para analise e caracteriza¢ao dos grafos booleanos/limiar que representam Redes
Reguladoras, visando & simulagoes para o calculo dos atratores e experimentagao
com clones.

Uma caracteristica distintiva de nossa abordagem ¢é a conversao do grafo bo-
oleano em um grafo onde a funcao de estado seja representado como se fosse uma
TLF, proporcionando ao usuério final a possibilidade e facilidade de testar as mu-
tagoes fazendo mudancgas nos pesos com que influéncia uma proteina em outra. A
TLF pode ser modelada como uma tabela de pesos que pode ser modificada em
tempo de execugao para ajustes das redes, sem a necessidade de compilagao para
avaliar uma pequena alteragao. Uma funcao booleana também pode ser modelada
como tabela, porém os ajustes e modificagoes nao sao tao diretos de serem feitos em
comparagao com a simplicidade do modelo com pesos e limiares.

Nas proximas secoes detalhamos a solucao proposta e as implementacgoes de-
senvolvidas. Comecando pela se¢ao 3.1 onde explicamos o processo de conversao
das equacoes booleanas em equacoes limiares. A se¢ao 3.2 explica as implementa-
coes e os calculos realizados para encontrar os atratores das redes analisadas pela
ferramenta proposta nesta dissertacao, o CyTLFGraph. A secao 3.3 apresenta
os aspectos mais técnicos da implementacao. A secao 3.3.1 apresenta as analises

robustez e estabilidade das redes.

39
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3.1 Transformacio de Funcoes Booleanas em
Légica Limiar

Nesta secao iremos ilustrar, com um simples exemplo, como uma func¢ao booleana
pode ser transformada em logica limiar. Sendo esta a primeira etapa deste tra-
balho, a transformacao das equacoes booleanas em representacao limiar, usando o
detalhado a introducao apresentada na segao 2.2.

Os passos para a transformacao das equagoes booleanas em equagoes limiares
estao apresentadas no algoritmo 3.1, onde se recebe uma matriz que representa a
tabela de verdade da funcao booleana. A funcao limiar requer o armazenamento
apenas dos pesos no lugar de uma tabela completa.

TLF(table [][]):

for colum in input colum{

for line in table{

if (exit colum = true){
positive = count(cell = 1)
}
else
negative = count(cell = 0)
}

Wi = 2 % (positive—negative)

for line in table{
for colum in line{
if ( exit_colum = true){
line th = sum(Wi x cell)

}

Th = min(line th)

return (W, Th)

Algoritmo 3.1. Algoritmo de conversao a TLF

O Codigo 3.1 apresenta o calculo das funcoes limiares. O algoritmo foi descrito
mais informalmente na secao 2.2. Através de uma varredura na tabela verdade e
nos vetores coluna entradas e coluna saidas, o primeira parte tem dois lagos é

encarregado de calcular o peso associada a cada entrada segundo a equagao 6.
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A segunda parte tem também dois lagos e determina o valor do limiar para
essa equagao, ¢ de interesse s6 aquelas linhas onde a evaluacao da funcao seja 1,
f(a,b,c) =1, para isso percorremos as equagoes de cada linha que é a somatorio dos
valores das variaveis multiplicadas pelos pesos. Por exemplo baseados na Tabela 2.4
da se¢ao 2.2, na linha 010 é W5 > T, na linha 100 é W; > T', e na linha 110 seria
Wi+ Wy > T, o valor do limite T' é calculado como o minimo dos resultados da
parte esquerda das inequagoes, no caso se Wy =2, W, =2 e Wi + Wy = 4 o valor
de T'= 2.

A tabela de verdade tem m linhas (para um n6 com logm entradas). se
percorre cada coluna (n) da matriz, resultando na complexidade n x m. para cada
lago, sendo no total 2(n % m). Agora a conversao para TLF ¢ feita para cada um
dos n6 (N) do grafo o que levaria a uma complexidade de N * m *n = O(n?), para

todo o processo de conversao da rede reguladora.

3.2 CAlculo de Atratores

No modelo de atualiza¢ao sincrono, como ja mencionado, assume-se que 0s processos
representados como arestas na rede a mesma duracao e os estados sao atualizados
simultaneamente.

Nosso trabalho usa a abordagem sincrona, que apesar de ser uma simplificacao
oferece mais potencial de paralelismo acelerando as simulagoes. O trabalho pode ser
estendido para a modelagem assincrona. Apesar do assincrono ser mais préximo dos
modelos biolégicos, ter uma simulacao relevante demanda um esfor¢o computacional
grande para execuc¢ao de varias repeticoes.

A cada passo de simulacao, a rede muda de estado até encontrar um ciclo de
estados estacionédrio denominados por atratores. Como ja mencionado, os atratores
estaveis e de menor tamanho sao os de maior importancia do ponto de vista biolégico
|[Kauffman, 1969, 1993].

Para o calculo dos atratores existem duas abordagem que podem ser imple-
mentadas cada uma com as suas caracteristicas. A primeira consiste em usar uma
estrutura de dado para guardar os ultimos X estados, pode-se usar um vetor circu-
lar. Apds o célculo do proximo estado verifica se o estado atual esta no vetor. Caso
esteja, um atrator foi encontrado. Em seguida, a simulagdao continua para deter-
minar o tamanho do atrator. Esta abordagem tem uma desvantagem de encontrar
atratores com o tamanho méximo limitado pelo tamanho do vetor. A Figura 3.1

ilustra um exemplo da abordagem com uma fila de até 5 elementos.
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Estado Estado
calculado calculado
A1

e e /.| d

(A~ - (e s
(a)

(b)

Figura 3.1. Calculo de atratores usando uma fila circular com até 5 ele-
mentos;(a) Inser¢ao de um estado calculado que nao esté presente na fila; (b)
Encontrando um atrator ao localizar o estado d na fila.

A segunda abordagem requer pouca memoria (apenas 2 estados) e pode en-
contrar um atrator de qualquer tamanho. Esta abordagem ¢é baseada no trabalho
apresentado por [Bhattacharjya & Liang, 1996], sdo usadas apenas duas insténcias
da rede ([y, I3) onde a simulagdo do algoritmo comega no mesmo estado. Com o
passo do tempo a instancia /; avanca um passo na evolugao do grafo e a instancia I
avanga dois passos, como ilustrado no diagrma de estados da Figura 3.2 para a rede
da Figura 2.1. E; é o estado inicial. No primeiro momento calcula-se ;(1) = Es
e I(2) = E5. Como I, avanga duas vezes mais rapido ira atravessar o ciclo antes
de se encontrar com I, no exemplo da Figura 3.2 no t = 2 é onde I,(t) = I5(2t).
Tendo o ponto de partida do atrator, para calcular o periodo o que seria o tamanho
deste, deixa-se I; estacionaria e avangamos com Sy com passo 1. Assim quando [y
e Iy se encontrarem de novo, I1(t,) = I(t, + p) a simulagao termina e o numero de
passos dados P seria o periodo desse atrator, no exemplo da Figura 3.2 o periodo é
de 1, correspondente ao estado Fs3, também desta forma é possivel achar os estados
que conformam a bacia desse atrator, chamado de transiente, que no exemplo tem
cumprimento 2 e esta formado pelos estados E; e Fs.

Segue o algoritmo simplificado para encontrar um atrator:

For E=0 to N // scan all states

I1 =12 =E

Repeat
Step (I1) // mext state
Step (12)
Step (12)

Unitl I1 = 12

Algoritmo 3.2. Pseudo Cédigo do célculo do atrator

Para este codigo veja-se como a simulagao comecga por um estado inicial 0 até

N ntmero de simulacoes, podendo ser 2V. Esta abordagem s é viavel para redes
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Figura 3.2. Sequencia de passos para o calculo do atrator

com N pequeno. Para redes maiores pode-se fazer uma varredura randémica do

espaco de estados até um determinado tempo limite de execucao.

3.3 Construcao da Aplicacao

A solugao proposta esta implementada em trés linguagens de programacao e para
a interagao de informacao entre estas é usado a comunicacao via transferéncia de
arquivo, tanto para a entrada dos dados iniciais como para a persisténcia dos dados
jéa calculados, de acordo com isso, o grafo é carregado desde um arquivo de texto onde
estao as equagoes booleanas que regem cada no, usando um formato de atribuicao de

variaveis, um exemplo de arquivo de entrada se mostra a continuagao no coédigo 3.3.

Cas8 = ( (Cas6) and not (cFLIP) ) or ( (FADD) and not (cFLIP) )
MEKK] — (TRAF)

Cas9 = ( ( (Cas3) and not (AKT) ) and not (IAP) )

or ( ( (Casl2) and not (AKT) ) and not (IAP) )

Cas6 = ( ( Cas3 ) and not ( IAP ) )

RIP — ( TRADD )

Cas3_dummy = ( Cas3 )

Cas3 = ( (APC) and not (IAP) ) or ( (Cas8) and not (IAP) )
Mdm2 = (AKT) or (p53)
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TRADD — (TNFRI)

PIP2 — (GFR)

FADD = (TRADD)

BAD = ( (p53) and not (AKT) )
= (RIP)

Caodigo 3.3. Entrada CyTLF, declaracao de cada né em equagoes booleanas

Veja que no arquivo de entrada cada linha representa a fungao de atualizacao de cada
no, este estd expressado na esquerda da equagao, ja na direita a fungao booleana.
No caso de um no ficar fixo basta coloca-lo no arquivo igualado ao valor desejado
se nao se designar uma fungao ou uma variével, o valor por defini¢ao sera 0.

Numa primeira etapa é realizado uma conversao das equagoes usando um pro-
grama escrito na linguagem Python, e com o servigo que proporciona o Cytoscape
( CyRestClient ) é montado visualmente o grafo na plataforma. Tanto o resultado
da conversao de booleano para equagoes TLF como as equagoes originais sao arma-
zenadas na tabela dos noés, estrutura do Cytoscape para a descricao dos grafos, de
onde depois é recuperada a informacao das equagoes TLF para gerar as entradas da
segunda etapa.

Para o célculo dos atratores fazemos uso da aceleracao e potencialidades ofere-
cidas pela computacao paralela baseada na CPU e GPU, implementados usando a
extensao de OpenMP e CUDA para C/C++ respetivamente, dado que usualmente
esses grafos sao complexos com grande nimero de noés e arestas, e para o calculo do
atrator é preciso visitar todos ou a maior quantidades de estados possiveis. O resto
do processamento, assim como a integracao de todos os dados, ¢ implementado em
forma de Bundles do framework OSGI para oferecer uma aplicacao de Cytoscape.

Segue o diagrama das funcionalidades implementadas e do fluxo de agoes que
podem-se seguir no uso da ferramenta CyTLFGraph:

A Figura 3.4 mostra a interface implementada de como é escolhido a plata-
forma que sera usada para o calculo dos atratores, e na mesma tela j& o usuario pode
escolher a quantidade de estados que serao visitados. Um adicional que é oferecido
pela solugao proposta é a possibilidade de determinar o tipo de busca dos atratores:
sequencial, quando os estados iniciais seguem a sequencia de 1, no exemplo da Fi-
gura 2.1, do total de estados 23 = 8, vai percorrendo os estados 1,2,3 ate quantidade
determinada, pode-se determinar os limites para assim fazer uma analises por lotes,
ou randoémico onde os estados sao escolhidos aleatoriamente até se cumprir com a

quantidade de simulacoes desejadas, que seria marcada pelo o usuario.
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Figura 3.3. Fluxo de funcionalidades no CyTLFGraph
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Figura 3.4. Selecao de plataforma no Cytoscape

Todos os recursos oferecidos pelo CyTLFGraph sao registrados em servigos,
herdados da classe NetworkTaskFactory, implementando um padrao Factory, Figura
3.5. Tendo em mente que as tarefas demoram no processamento, as tarefas sao exe-
cutadas de forma assincrona, carateristica oferecida pela classe AbstractTask que
cada funcionalidade implementa. Finalmente obtemos os servicos de desmembra-
mento do Cytoscape na classe CyActivator, que estende da classe Abstract CyActi-

vator, funcionando como uma ponte entre o Cytoscape e nossa implementagao.
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Figura 3.5. Exemplo de implementagao do padrao Factory

3.3.1 Analises de robustez e estabilidade

Os organismos vivos sao resistentes a uma variedade de mudangas genéticas, o que
segura que funcgoes especificas se mantenham apesar destas alteragoes externas ou
internas, e sendo as redes reguladoras um modelo simples da dinamica das interagoes
biologicas, é de interesse estudar a carateristica de tolerancia a falhas o que seria a
robustez destas [Kitano, 2004].

Agora estudar a estrutura das bacias atratoras é interessante, pois pode refletir
na estabilidade dos tipos de células a alteracoes. Por exemplo, a rede se encontra
presa em um atrator, um gene muda de estado por algum motivo, a rede passa
novamente por varios estados e depois estabiliza novamente no atrator [Darabos
et al., 2011]. Tomando de exemplo a rede que ilustra a transigdo dos estados no
capitulo 2, que se encontra no estado estacionario Fs (101) como se mostra na
Figura 2.2. Suponha que o gene C se torne inativo por um motivo externo, a rede
iré retornar o estado Fy (100) e transitara pelo estado E5 (011) até chegar novamente
ao atrator Fj (101).

Uma caracteristica do CyTLFGraph que proporcionamos é a capacidade de
estudar o comportamento do grafo de acordo com as diferentes alteragoes que podem
aparecer, isto é possivel com a funcionalidade de clone que a ferramenta apresenta,
o que facilita o anélises da robustez e estabilidade deste e dos atratores, onde cada

copia terd seu proprio resultado.
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As modificagoes dos pesos sao mais faceis e intuitivas para o usuario testar
usando a representacao TLF das equacoes que definem cada nd, onde se mostra o
nome dos nds atuantes os pesos deles e a inequacao que rege o valor final de saida
de cada equagao, como ja se apontou, o valor limiar.

A Figura 3.6 mostra a plataforma de Cytoscape na Se¢ao do Painel de Con-
trole, que se encontra listado o grafo original e os clones deste onde os usuarios
podem experimentar pequenas alteracoes nos pesos das arestas, nos valores limiares
ou até fixar um no, visado a analisar o comportamento da rede e deferentes hipo-
teses, todas estas perturbagoes sao mostradas separadas pelo rotulo Mutations e a
nomenclatura usada para os clones sera do nome do grafo_n, copia.

Da mesma forma é usada uma identificacao para os resultados das simulacoes,
onde atratores estao devidamente nomeados usando o tipo de arquitetura, quantas
simulagoes foram rodadas, no caso se for a simulacdo de um clone, mostrando o
numero que identifica a este. Todo isto baixo a rotulo de Atractors, ficando a

nomenclatura Atractors arquitetura Sn, simulaesn, do clone.

Control Panel * Ox

[Network | Style | Select

¢ ~| Enter search terms for NDEx... | Q

¥ A 1 of 7 Networks selected o
w TLF 1
apoptosy 41 82

w Mutations

apoptosy 1 41 82
apoptosy_2 41 82
apoptosy 3 41 82

* Atractors
AtractorsCPU_S10
AtractorsCPU_S100-1
AtractorsCPU_S10-3

Figura 3.6. Estudo de um GRN com as diversas perturbacoes

A possibilidade de gerar uma perturbacao nas redes analisadas, como ilustrado
na Figura 3.7, a possibilidade de fixar o valor de um né, sendo este valor os tinicos
possiveis, ativo (1) ou inativo (0), esta fixagao afeta de forma direta o comporta-
mento desse no ja que passa a desconsiderar inclusive a equagao que poderia estar
governando-lo no momento. Caso nao seja especificado um valor na hora de fixar a

funcao, este sera de 0 por definicao.
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Table Panel
¢ 0D+ W (a1
shared name | name id equation eq. TLF fixed « value
MFkB MFkB NFkB not { [ IkB... [IkB*-2)==0 1
GF GF GF a
THF THF THF a
A20 A20 A20 [ NFkB ) [MNFKB * 2 ) == 2 O
PIP3 PIP3 PIP3 [ {PIZK an... [PISK*2)+ [ PIP2 ... O
AKT AKT AKT [ PIP3 ) [PIP3* 2) ==2 O
Cas9 Cas9 Cas9 [{({Cas3 ... (Cas3*2)+1AKT.. O
APC APC APC [ Cas9a.. {Cas9* 2 )+ ( Apa... ]
Apafl Apafl Apafl {p53) (p53#%2)>=2 ]
Mito Mito Mito [(BID )a. [BID* 2]+ (Bclx*.. O
IAP IAP I1AP [ ([ NFkB ... [ NFKB * & ) + [ Mito... O
p53 p53 p53 [(JNK Ja...  [JNK*2] 4+ Mdm2... ]
[N [N oA P B . T T P L T TR T T T N Vo o2 TS -

—l MNode Tablel Edge Table l Network Table J

Figura 3.7. Armazenando as equagoes booleanas e limiares na Tabela de nés

Todas as estatisticas podem ser visualizadas na interface do CyTLFGraph, a
distribuicao dos atratores o tamanho deles, o tamanho da bacia dele, também a
proximidade dos atratores, baseados na distancia de Hamming, mesmo que sejam
visualmente diferentes pode-se determinar quao perto de mudar estao cada um se
for apresentada alguma modificagao.

A Figura 3.8 os estados que compoem os atratores sao representados em he-
xadecimal (para evitar nimeros binario muito grandes). O atrator ¢ identificado
pelo primeiro estado dele em amarelo, isto, para que seja mais visivel a proximidade
que poda existir, cada atrator esta identificado pelo nome, no primeiro né que é
achado, da mesma forma que este fica marcado no caso de color amarelo. Além
dos atratores, usando histograma mostra-se o tamanho dos atratores e as bacias dos
atratores na Figura 3.8.

Também nosso aplicativo apresenta outras métricas de rede, como é a classifi-
cagao de importancia dos noés seguindo a proposta do algoritmo PageRank, mesmo
que seja um algoritmo para classificacao é indexagao de paginas web, é aplicado
para os grafos, denotando a importancia que cada né tomando em conta a relagao
dele com a vizinhanga e a influencia dos outros nés. Dando ao usuério uma fer-
ramenta a mais para determinar que proteinas ou elementos sao mais importantes
no organismo estudado, que afeta em alguma medida a evolu¢gao do mesmo. O
calculo feito é disponibilizado no Painel da Tabela, coluna chamada PageRank, a
Figura 3.9 mostra esta funcionalidade, que é acessivel, junto as outras, usando o

menu referente ao aplicativo.
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Figura 3.8. Visualizacao de Simulagao. (a) Grafo da composi¢ao dos atra-
tores (b) Estatistica de tamanho dos Atratores (c) Estatistica das bacias dos
Atratores.

3.3.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado todo o referente a construcao da solucao proposta,
que como se mostrou apresenta as funcionalidades mais procurada nos usuarios que
visam estudar o comportamento das redes reguladoras de genes, além de mostrar
uma via de convengao da plataforma Cytoscape em um sistema heterogéneo usando
o processamento da CPU e da GPU, trazendo o melhor de ambos mundos. CyTLF-
Graph sendo uma aplicacao do Cytoscape, permite que seja multiplataforma, nao
s6 € usado a linguagem de Java, temos Python e C++, o que a converte em uma
aplicagao heterogénea. Seguindo com os padroes de implementacao ditados para

o tipo de aplicagao Cytoscape, permite que seja escalavel. Tomando como exem-
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Table Panel
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MDM2 MDM2 MDM2 {P53andA.. (P53%2) . o 0.04840636106773675
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Figura 3.9. Visualizacao de Simulagao. (a) Grafo da composi¢ao dos atra-
tores (b) Estatistica de tamanho dos Atratores (c) Estatistica das bacias dos
Atratores.

plo as diferencas mostradas na analise das ferramentas concorrentes, CyTLFGRaph
trouxe uma proposta mais completa enquanto analises e visualizacao das redes Re-
guladoras, com o alto nivel de personalizacao esta, visa atingir as necessidades dos
cientistas. O uso de representacao Limiar nas funcoes de atualizacao dos nos per-
mite uma maior operabilidade nos testes de alteracoes da rede, que junto ao uso de
aceleradores como a GPU permite que as anéalises das redes seja mais rapida sem
deixar de ser profundo e exaustivo para toda a rede, o que representa um ponto

forte na hora de caracterizar o aplicativo.



Capitulo 4

RESULTADOQOS

Neste capitulo iremos apresentar os experimentos realizados com as ferramentas
desenvolvidas para redes reguladoras de genes e acopladas no ambiente Cytoscape.

Na secao 4.1 apresentamos as redes selecionadas para realizar os experimentos.
Na secao 4.2 comegamos com o primeiro experimento, analisando o custo de instru-
¢oes para calcular um estado da rede. Estes resultados sao apresentados dividindo as
abordagens em booleana e limiar em duas subsecoes: 4.2.1 e 4.2.2, respetivamente.
A secao 4.3 testamos a ferramenta com o calculo dos atratores nas redes originais e

em perturbacoes.

4.1 Redes Reguladoras

Para validar mapeamento das func¢oes booelanas em equacoes TLF e realizar os ou-
tros experimentos um conjunto de 6 redes reguladoras associadas a redes bioldgicas
foram selecionadas, A Tabela 4.1 enumera as redes utilizadas nos testes. A seguir

descrevemos cada uma das redes selecionadas.

Nome
Cholesterol Regulatory Pathway
Apoptosis Network
T-LGL Survival Network 2011
Glucose Repression Signaling 2009
Lymphopoiesis Regulatory Network
Signal Transduction in Fibroblasts

o U x| Wl b = D

Tabela 4.1. As 6 Redes Reguladoras usadas nos experimentos

A sintese do colesterol (Cholesterol Regulatory Pathway Kervizic & Cor-

51
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cos [2008|) desempenha um papel central na dislipidemia e, finalmente, no cancer
por intermedidrios como mevalonate, farnesyl pyrophosphate e geranyl geranyl py-
rophosphate. Este é o primeiro modelo biologico de sistemas dindmicos da sinteses
do colesterol humano e varios de seus principais elementos de controle regulatorio.

Apoptosis Network [Mai & Liu, 2009] modela os principios da interagao
molecular associada a irreversibilidade da apoptose! celular e a estabilidade da so-
brevivéncia celular, esta rede booleana integra as vias de sinteses pro-apoptoticas in-
trinsecas e extrinsecas e as vias de sinteses de transducao de sinal pro-sobrevivéncia.

T-LGL Survival Network 2011 [Saadatpour et al., 2011] ¢ o modelo de
rede booleano que carateriza os linfocitos granulares grandes de células T (T-LGL
do inglés), conhecido como leucemia ou cancer do sangre, principalmente estudada
para a identificacao de possiveis alvos terapéuticos, sendo que nenhuma terapia
curativa ainda é conhecida para esta doenca.

Glucose Repression Signaling 200|Christensen et al., 2009], representa o
modelo logico de repressao ao fermento da glicose, formalizado como um hipergrafo,
foi construido com base em interagoes regulatorias verificadas e inclui 50 transcrigoes
de genes, 22 proteinas, 5 metabdlitos e 118 interconexdes. O modelo constitui
uma ferramenta priméria para armazenar conhecimento regulatério, que é usado na
busca de incoeréncias em hipoteses e avaliando o efeito da exclusao de elementos
reguladores envolvidos na repressao a glicose.

Lymphopoiesis Regulatory Networ |[Mendoza & Méndez, 2015] é uma
rede reguladora de 81 nods, representando varios tipos de moléculas que se regulam
entre si durante o processo de linfopoiese, ja que existe interesse em conhecer os
mecanismos moleculares que controlam a diferenciacao das linhagens de células san-
guineas. As interacoes regulatorias foram inferidas principalmente a partir de dados
experimentais publicados. A rede é modelada como um sistema dindmico continuo,
na forma de um conjunto de equagoes diferenciais.

Por fim, a Signal Transduction in Fibroblasts |Helikar et al., 2008|, Por
ser muito complexas as redes bioquimicas de traducao de sinal, pelo alto grau de
interconectividade, existem especulacoes de que sao capazes de processamento de
afirmagoes, y para testar essa hipotese foi criado um modelo, com os mecanismos
logicos de cada né descrito completamente para permitir simulacao e analise dina-
mica. Foi observado que a rede executava classificagoes nitidas, mesmo diante ruidos

adicionais.

!Representa a energia que se requer para a espontanea morte de uma célula, com caracteristicas
morfolégicas e bioquimicas especificas
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Todas estas redes reguladores sao grafos e possuem propriedades que podem
ser exploradas na modelagem com aceleradores como FPGAs? e GPUs. Uma das
propriedades é o grau de entrada dos vértices para saber o tamanho das equagoes.
Em geral, a maioria das redes biologicas ¢ caraterizada por ter um grande nimero de
vértices com poucas ligacoes e poucos vértices com muitas ligagoes e o grau médio
¢ em torno de 2. Esta propriedade é importante para selecao da estrutura de dados

para modelagem dinamica das redes com TLF.

B num vertices
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Figura 4.1. Histograma do grau de entrada das 16 redes reguladoras.

A Figura 4.1 mostra o histograma de distribuigdo do grau de entrada dos
vértices nas redes avaliadas. Podemos observar que existe uma grande quantidade
de vértices com um grau de entrada pequeno (0, 1 ou 2), onde 10, 05+29,91+19, 86 =
59,81% dos vértices tem grau de entrada inferior a 3, ja mencionado na literatura
Aldana [2003]

A Tabela 4.2 caracteriza as 6 redes reguladoras de genes avaliadas. As colunas
Rede, v e arestas mostram o identificador da rede (correspondente a Tabela 4.1),
o numero de vértices e o numero de arestas, respectivamente. A segunda, terceira,
quarta e quinta coluna mostram a quantidade de vértices agrupados pelo tamanho do
grau de entrada. A coluna 0—1 mostra o total de vértices com grau de entrada 0 ou 1.
Podemos observar que a maioria dos vértices possui grau de entrada igual ou inferior

a trés. Entretanto, como as redes reguladoras de genes sao grafos livre de escala

2



4.2. Célculo de um estado 54

Grau de entrada Total
Rede | v | 0-1|2-3 | 4-7 | 8+ | Arestas

1 34 | 26 | 8 - - 43
2 41 |1 23 | 9 9 - 82
83 60 | 6 | 24 | 20 | 16 255
4 73 140 | 31 | 2 - 107

) 81 | 47 | 15 | 11 | 14 204
6 1391 29 | 25 | 38 | 65 1014

Tabela 4.2. Caracterizagao dos grafos das redes biologicas

[Aldana, 2003|, existe a presenca de hubs que possuem um grau alto de entrada
mesmo para um grafo relativamente pequeno como a rede 3, onde encontramos

vértices com mais de 8 entradas.

4.2 Calculo de um estado

O primeiro experimento realizado foi analisar o custo em instrugoes, em linguagem
de méquina, necessérias para avaliar um estado de cada grafo, para cada uma das
arquiteturas alvo. Este experimento foi selecionado por ser a operagao bésica de
varios algoritmos e para verificar o limite inferior para execugao dos algoritmos. Os
testes feitos na arquitetura C'PU foram executados no processador Intel(R) Xeon(R)
CPU E5-2630v3 2.4 GHZ com 8 niicleos. O codigo foi compilado com GCC versao
5.4.0. com -O3 como sinalizador de otimizacao. Ja na arquitetura GPU foi utilizado
uma GPU GTX 1070 da Nvidia com 1.920 ntucleos e 1,683 GHz.

4.2.1 Funcao booleana

A Tabela 4.3 tem as colunas CPU e AV X que mostram o niimero de instrugoes
para o calculo de estado de cada grafo, em ambos casos foi usado otimizador O3,
a vetorizagao do codigo AV X foi feita automaticamente pelo compilador GCC, e
acrescentando as otimizagoes unroll-loops, omit-frame-pointer, inline, com as opgoes
arch=native, tune=native, no-zero-upper e com o alvo AV X. A coluna G PU mostra
as instrugoes aferidas com a ferramenta nvprof na versao CUDA 10.1.

Neste experimento se observou que para os grafos de equagoes booleanas o uso
de otimizagoes como o O3 e a vetorizagao do cddigo nao tém efeito na reducao do
nimero de instrugoes, sendo que o compilador nao reconhece o lago(loop) automa-

ticamente das equagoes booleanas e sim aquele que tinha o calculo aritmético.



4.2. Célculo de um estado 55

Numero de Instrucoes Booleano
rede | Arestas | CPU | AVX | GPU
1 36 185 | 185 195
43 384 | 384 356
62 630 | 630 432
75 464 | 464 650
83 664 | 664 618
6 141 2387 | 2387 | 2612

QY = | W[ N

Tabela 4.3. Numero de instrugoes geradas para as equagodes booleanas.

Observando a Tabela 4.3, como se comentou, que devido a que o compilador
nao vetorizar os lagos para as equacgoes booleanas, os valores nas colunas CPU e
AV X sao os mesmos. Ja na GPU, os resultados sao proximos, porém uma G PU iré
executar centenas a milhares de threads em paralelo. Medir o niimero de instrugoes
d& uma ideia do mapeamento do conjunto de equacoes no assembly e o custo em
calculos das expressoes.

O desempenho das arquiteturas de C'PU e GPU, para as redes foi comparado
olhando o numero de estados calculados e o tempo de execugao. Para cada rede
foram avaliadas um conjunto de 10 milhoes de estados. O tempo de execucao das
solugdes com C'PU (incluindo OpenM P e AV X)) foi aferido com a biblioteca chrono.
O tempo de execucao da GPU foi medido com nvprof. A versao OMP faz uso
de varios threads com uma implementacao simples. Vale destacar que a maioria
dos processadores oferece suporte para OMP. Portanto se seu processador possui
multiplo ntucleos, o OMP é uma alternativa de aceleracao com pequenas modificagoes

no codigo.

Mega Estados/Segundos
Implementagao Booleana

rede | CPU | OMP GPU
1 74 174 8569
2 37 101 3625
3 17 51 3760
4 26 98 857
5 17 56 701
6 4 18 275
A 1,0 3,1 83,4
G 1,0 3,3 68,8

Tabela 4.4. Célculo de Estados usando as equagoes booleanas nas diversas
plataformas: CPU, GPU.
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A Tabela 4.4 mostra o numero de estados avaliados em Mega estados por se-
gundo. A coluna rede mostra o identificador da rede reguladora. Podemos observar
que o pior desempenho é da C'PU simples com apenas 1 thread na coluna C'PU.
Nao foi colocada uma coluna AV X ja que tem o mesmo numero de instrucoes que
a implementagao CPU. As duas ultimas linhas da Tabela 4.4 mostram o ganho de
desempenho de todas as implementagoes booleanas em relacao a sua versao C'PU
simples. Foram calculadas as médias geométricas dos ganhos de desempenho (linha
G) e a média aritmética dos ganhos de desempenho (linha A).

No segundo grupo de implementagoes temos a paralelizagao do célculo com
OMP para 8 threads. Podemos ver um ganho médio de 3x tanto na média arit-
mética, quanto na geométrica. Finalmente, a versao GPU apresenta um ganho de

65-85x com a versao booleana.

4.2.2 Funcgao Limiar

O numero de instrugoes e desempenho também foi avaliado para a variante de fungao

limiar.

Niamero de Instrugoes Limiar
rede | Arestas | CPU | AVX | GPU
1 36 255 | 185 195
43 419 | 162 | 783
62 872 | 351 | 1396
75 356 | 186 | 1016
83 623 | 322 | 1724
6 141 2063 | 997 | 6303

O =] W DN

Tabela 4.5. Numero de instrucoes geradas para as equagoes limiares.

Segundo a Tabela 4.5 na maioria dos casos o niimero de instrugoes para pro-
cessar as equagoes na GG PU é bem maior que para a versao C'PU. Ja a versao limiar
vetorizada pelo compilador GCC possui a maior redugao, em media de até 2x em
relacao a CPU. Apesar de executar mais instrucoes, com a GPU dispara milhares
de threads em paralelo, o tempo de execugao é menor.

Um trecho do codigo assembler X86 da C'PU gerado para o calculo de um es-
tado de uma rede, se apresenta no Codigo 4.2 em comparagao com o codigo mapeado
em assembly ptx da implementacao feita na GPU, mostrado no Codigo 4.1.

XOor r9d, r9d

test rdx, rdx
je L1
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L5

L1:

mov
mov
mov
mov
shr
sal
and
sar
lea
cmp
sbb
not
and
cmp
sbb
shr
sal
and
sar
and
lea
add
cmp

cmova

rax , QWORD PTR [rdi+r9 x8]

rex , rax

r8, rax
rl0, rax
rex, 14
r8, 52
ecx, 2

r8, 63

r8, [rex4r8x*2]
r8, 2

rcx , recx
rcx

ecx, 16384
r8, 2

r8, r8
rl0, 17
rax, 32
rlod, 2
rax, 63
r8, —16384
rax, [rlO0+4rax*2]
r8, 147456
rax, 1
rcx, r8

mov QWORD PTR [rsi+r9x*8], rcx

add
cmp
jne
rep ret

Coédigo 4.1

r9, 1
rdx, r9
.L5

. Codigo assembly X86 mapeado da implementagao na CPU

mov . u32 Jorl, %tid . x;

mov . u32 Jr2, %ntid .x;

mov . u32 Y%r3, %ctaid .x;

mad. lo .s32 %rd , %r2, %r3, %rl;
cvt.u64.u32 Y%rdl , %r4;
setp.ge.u64 Y%pl, %rdl, %rd4;
@ipl bra BB0_2;
cvta.to.global.u64 Y%rd5 , %rd2;
shl.b64 %rd6 , %rdl, 3;
add.s64 Y%rd7 , %rd5, %rd6;

o7
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ld . global .u64  %rd8, [%rd7];

shr.u64 Prd9 , %rd8, 14;

and . b64 Jord10, %rd9, 2;

bfe . u64 %rd11l, %rd8, 11, 1;
neg.s64 Y%rd12, %rdl1;

and . b64 Yrd13, %rdl2, —2;
add . s64 %rd14 , %rd10, %rd13;
setp.gt.u64 Yp2, %rdl4, 1;
selp.u32 %r5, 1, 0, %p2;

mul . wide . u32 Y%rd15, %r5, 16384;
shr.u64 %rd16, %rd8, 17;
and . b64 %rd17, %rdl6, 2;

bfe . u64 Prd18 , %rd8, 31, 1;
neg .s64 Jrd19, %rd18;

and . b64 %rd20, %rd19, —2;
add.s64 %rd21, %rd17, %rd20;
setp.gt.ub4 %p3, %rd21, 1;

selp .u32 %r6, 1, 0, %p3;

mul . wide . u32 Jrd22 , %r6, 131072;
or.b64 Jrd23, %rdl5, %rd22;
cvta.to.global.u64 Y%rd24 , %rd3;
add . s64 %rd25, %rd24, %rd6;

st.global.u64  [%rd25], %rd23;

ret ;

Codigo 4.2. Codigo textitessembly PTX mapeado da implementagdo na

GPU

Nas figura se mostram como para uma mesma tarefa a realizar, o segmento de
codigo das instrucoes muda de acordo com a arquitetura, e como para a GPU isto
traze um aumento do numero de instrugoes, mas a diferenca esta na quantidades de
threads disparados.

Um exemplo claro é quando o algoritmo pega o valor armazenado no vetor de

estados iniciais para calcular o proximo estado desse no,
V = init_rand[i]
no assembly X86 a instrugao é:
mov rax , QWORD PTR [rdi+r9 8]
o que significa 0 movimento do valor que esta no segmento de memoria (rdi+r9*8)

para o registro rax. Ja na arquitetura GPU com o assembler PTX a mesma operagao

leva 3 instrucoes usando 5 registros:

shl.b64 %rd6 , %rdl, 3;
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add . s64 J%ord7 , %rd5, %rd6;
ld.global.u64  %rd8, [%rd7];

Na primeira instrucao faz um corrimento para a esquerda de 3 posicoes do registro de
64 bits, rdl, logo depois faz a somatoria do corrimento com o registro que representa
o ultimo enderego de memoria acessado, guardado no registro rd5, essa soma é um
inteiro signado de 64 bit (.s64), com isso ja pode acessar & memoria para pegar o

valor, sendo este um inteiro nao signado de 64 bit (.u64).

Mega Estados/Segundos
Implementagao Limiar

AVX
rede | CPU OMP OMP | AVX | GPU
49 197 174 76 | 2685
25 103 133 48 | 2644
13 40 59 24 1436
19 78 83 20 898
13 42 42 14 617
5 26 26 5 171
1,00 | 41 | 45 | 1,0 | 51,1
1,00 3,9 4,3 1,0 | 60,5

Q3| o ot | W bo| =

Tabela 4.6. Calculo de Estados usando as equagOes limiares nas diversas
plataformas: CPU, GPU.

A Tabela 4.6 mostra os Mega estados por segundo que as redes com equacoes
booleanas conseguiram. Podemos observar que o pior desempenho ¢ da C'PU com
apenas 1 thread nas colunas C'PU e AV X. Da mesma forma que nas equagoes
booleanas as duas tultimas linhas da tabela mostram o ganho de desempenho de
todas as implementagoes em relagao a versao C'PU simples limiar, com o céalculo
da média geométrica dos ganhos de desempenho (linha G) e a média aritmética dos
ganhos de desempenho (linha A).

Ja na paralelizacao do célculo com OMP o ganho foi de até 4x em ambas
métricas, a media aritmética e a media geométrica, sempre seguindo a mesma cara-
teristica de 8 threads. Finalmente, como no analises booleano, a versao GPU teve

um ganho entre 50-60x

4.2.3 Comparacao de Desempenho

O grafico da Figura 4.2 compara o desempenho das arquiteturas. Observamos trés

grupos em desempenho. O primeiro grupo formado pelas solugoes em GPU, se-
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Figura 4.2. Desempenho das arquiteturas.

guindo pelo grupo das implementagoes com OpenMP e com o desempenho pior as
implementagoes em CPU, mesmo com a vetorizacao gerada pelo compilador GCC.

A versao limiar é melhor em 43% das vezes que a booleana. Tendo um diferen-
cial mais bem importante, a versao limiar pode ser facilmente adaptada para ter um
comportamento dindmico no qual pode-se explorar variagoes nos pesos para ajustar
uma rede biologica que esta sendo modelada e comparada com dados experimentais
[Davidson & Levin, 2005]. A versdo limiar que é vetorizada pelo compilador tem
um desempenho semelhante a versao booleana sem vetorizagao, enquanto a versao
booleana nao foi automaticamente vetorizada pelo compilador GCC. A versao limiar
vetorizada melhora o niimero de instrugoes geradas, mas que nem sempre repercute

de forma positiva no desempenho do calculo de atratores.
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4.3 Calculo dos atratores

Nesta secao realizamos o experimento com o calculo de atratores.
Inicialmente iremos descrever a rede biologica CAC|Lu et al., 2015|, que é uma
representagao booleana do cancer de colon associado a colite CAC (pelas siglas em

inglés). O grafo da rede esta ilustrado na Figura 4.3.

! HJ L

-

| MEKKY .
[P @<=
N |
o @l ,k

&_d
. o

- @
*ﬁf

=

r.

&J

- L

Figura 4.3. Representagao do céncer de colon associado & colite.
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Toda a rede CAC tem 70 nos e 153 arestas. Que pode ser dividido em duas
partes: a parte das células epiteliais intestinais, que contém noés que representam
componentes de sinalizacao intracelular e a parte do microambiente imune, que
contém os noés que representam células imunes, citocinas e quimiocinas. Também
nesse trabalho modelaram Proliferation e Apoptosis como dois nos de saida, para

resumir os efeitos biolégicos finais da sinalizacao inflamatoria.
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Mas considerando que o tamanho do espaco de estado é 27° e que a identificacao
do atrator é um problema de NP-completo, rastrear todos os atratores é inviavel.
Uma solugao é a simplicagao do modelo com uma nova rede, como proposto em
[Saadatpour et al., 2010], mantendo o comportamento a longo prazo do modelo
dindmico. A rede resultante tem 21 ndés com 39 arestas incluindo o n6 Proliferation.

Para compara o desempenho da ferramenta CyTLFgraph usaremos a ferra-
menta proposta em [Lu et al., 2015], denominada SimpleBol. SimpleBol é um
pacote em python para simulacao e analises de modelos booleanos dinamicos, se-
melhante ao Booleanet, porém é bem mais simples para o usuario sem experiencia

em programagcao.

SimplesBool | CyTLFGraph

GUI X
Busca de Atratores X X
Percorrido Exaustivo X X
Transicao dos estados X

Transicao dos atratores X
Representacao booleana X X
Método sincrono X X
Método assincrono X

Perturbagoes X X

Tabela 4.7. Comparacao entra SimplesBool e CyTLFGraph

A Tabela 4.7 compara o CyTLFGraph e o SimpleBol. Ambos tém caracteris-
ticas muito semelhantes, como facil uso e entendimento dos processos, que possuem
graficos booleanos com nomenclatura semelhante como entrada, busca de atratores
e até realizam estudos sisteméaticos de perturbacoes de nos, podendo ser estas tinicas
e miltiplas.

Usando a mesma rede biologica de 21 nds, foram testadas algumas carateris-

ticas das ferramentas, como se mostra na Tabela 4.8.

. CYTLFGraph
SimpleBool CPU aPU
tempo (seg) 71,32 6,53 2,28
atratores 24* 12 14*
estados visitados 2097152 2097152 | 2097152

Tabela 4.8. Analises de desempenho entre SimplesBool e o CyTLFGraph

A Tabela mostra o ganho no tempo de execu¢ao do CyTLFGraph é de 11z,

foi analisado a mesma quantidade de estados iniciais, 2097152 que corresponde com
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o numero total de estados que o grafo pode alcancar, 21 nés 22! = 2097152, os dados
confrontados sao das execugoes nas arquiteturas CPU e GPU.

Vale destacar que o SimplesBool realiza uma busca dos atratores de forma
peculiar, ele pode sim, percorrer de forma exaustiva todos os estados do grafo como
estado inicial para achar um atrator, porém o usuario é quem determina quantos
passos o sistema da a partir do punto de saida, além de determinar quantas rodadas
de teste fara. Portanto, para redes booleanas grandes, o uso de todos os estados
iniciais possiveis pode ser extremamente lento ou ter problemas de memoria.

Na Tabela 4.8, também pode-se ver que na ferramenta SimplesBool o calculo
de atratores é maior, mas isso acontece por conta que o algoritmo nao detecta
quando por cada rodada se acha um atrator se este existe, ja que sendo os atratores,
as vezes, um ciclo de estados, nem sempre o ponto de entrada deles vai ser o mesmo,
por isso na saida da solucao podemos achar atratores repetidos, no caso testado o
numero real do atratores achados depois de ser feita uma limpeza nos dados sao 12.
Na implementacao em GPU, cada thread calcula um atrator de forma simultanea,
podem ocorrer repeti¢bes que sao posteriormente filtradas.

A Figura 4.4 mostra os 12 atratores do resultado da simulagao no CyTLF-
Graph, destacando a visualizacao do grafo que representa os atratores, os nos desse
grafo representam os valores dos estados, convertidos em hexadecimal, permitindo
uma melhor visualizacao das diferencas dos genes.

Histogramas dos atratores também ¢é apresentado pela aplicagao, veja Fi-
gura 4.5, mostrando carateristicas simples como o tamanho dos atratores e e a
distribuicao dos estados por atrator.

As pertubagoes e clones Também foram testadas com a possibilidade de fazer
pequenas mudangas na estrutura da rede. O CAC com 21 nés, teve o valor fixado
do gene (P21) a 1, representando a garantia de permaneca do mesmo no sistema,

para ver o comportamento, a estabilidade e a robustez da rede.

. CYTLFGraph
SimpleBool PO oPU
tempo (seg) 31,75 7,35 3,25
atratores 24* 2 2
estados visitados 1048576 2097152 | 2097152

Tabela 4.9. Desempenho de uma mutacao simulada no SimpleBool e Cy-
TLFGraph

A Tabela 4.9 mostra o resultado da simulagao apés uma mudanga no compor-

tamento da rede, alterando o valor de um gene a 1. A ferramenta SimpleBool apaga
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Figura 4.4. Resultado da simulagdao da rede no CyTLFGraph

o gene da simulacdo o que leva ao calculo de 220 = 1048576 estados iniciais, também

o numero de atratores varia notavelmente. Ja a perturbagao no aplicativo CyTLF-

Graph pode ser avaliada como uma mudanca observando o ntimero e carateristicas

dos atratores.

A Figura 4.6 mostra novamente os histogramas do CyTLFGraph para a simu-

lacao da perturbagao, onde se observa que os dois atratores tem o mesmo tamanho,

porém um deles tem uma maior bacia de atragao.
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Capitulo 5

CONCLUSOES GERAIS E
TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentada uma nova ferramenta para o analises de redes de re-
gulacao biologica, integrada na plataforma Cytoscape e aproveitando o potencial de
paralelismo oferecido pela programagao paralela, ja seja na CPU usando OpenM P,
vetorizacao AV X, ou no uso da GPU, acelerando as simulac¢oes, em até 4x as im-
plementacoes de OpemM P e AV X, em relacao & implementagao mais simples da
CPU com apenas 1 thread de execucao e em 50x com a versao GPU, o que ajuda
na ampliacao do espaco de busca dos atratores.

O uso de uma abordagem limiar para o trabalho e calculo das fungoes de
atualizagao dos nos é um facilitador para a exploracao do usuério na dindmica das
redes biologicas, com s6 ajustes nos pesos, sem a necessidade de recompilagao para
testar o comportamento do organismo. Uma aplicacao é a avaliacao de pertubacoes
que podem alterar a estrutura da rede seguida da avaliacao dos clones. O uso da
programagao paralela diminui o tempo de processamento, aumenta o nimero de
estados atingidos nas analises das redes reguladoras.

A vinculagao de uma ferramenta como o Cytoscape, neste trabalho, possibi-
lita a expansao e a massividade do uso desta abordagem, centralizando o estudo
e analises dos GRNs numa plataforma que tem um conjunto de profissionais, em

crescimento, desenvolvendo e dando suporte cada dia.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros temos a ampliacao de um grupo de funcionalidades na

ferramenta, como o estudo de comportamento de cada né da rede, computando as

67
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mudangas de valores (quantas vezes ativo ou inativo) ao longo da simula¢do. A
incorporacao de analises para determinar o regime de execucao da rede, para ter
uma visao da transicao entre entre as fases em um regime critico, usando os graficos
de Derrida.

Como parte da ampliagao de recursos, uma proposta é vincular a ferramenta
com os recursos oferecido pelo Servigo Web da Amazon (AWS), como o processa-
mento na nuvem usando instancias de computadores com maior desempenho, ou a
hospedagem do aplicativo na nuvem para ter um acesso via API REST, usando a
ferramenta de CyREST, trazendo um maior desacoplamento da solugao proposta.

https://www.overleaf.com /project /5d2{244811a5bf571dd4afld
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