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Izvlecek

Inferenca gensko regulatornin omrezij (GROJ iz ekspresijskin podatkov je Se vedno tezak prablem. Stevilo genov |e velikokrat vecje od
Stevila poskusov, kjer gensko izraZzanje Se dodatno spremlja doloCena mera Suma. Zato predlagamo uporabo strukturnih omejitev pri
izpeljavi GRO na podlagi predhodnega znanja v obliki referenénih omrezij. Nasa ideja izvira iz dejstva, da vsebujejo GRO vzarce, tako
imenovane mative, ki se pojavljajo bistveno pogosteje, kot bi to pricakovali v nakljuno generiranih omrezjih. Uporabo predhodnega
znanja dosezemo s spreminjanjem uteZi posameznega gena v cenovni funkciji linearne regresije. UteZzi spreminjamo iterativno z
gradientnim spustom. Na5 pristop temelji na Ze uveljavljeni parcialno korelacijski metodi SPACE. 5 spreminjanjem utezi na podlagi
prisotnosti motivov, porazdelitve stopen] genav in pricakovanega Stevila regulatornih genov za odtenek izboljSamo tocnost, natanc-
nost, priklic in F 1 oceno omrezij izpeljanih iz GRO bakterije E. coli.

Kljucne besede: Gensko regulatorna omrezja, Inferenca omrezij, Integracija strukturnih podatkov, Referentna omrezja

Abstract

The inference of gene regulatory networks (GRNs) from the gene expression data remains a challenging task. The number of genes
is significantly larger than the number of experiments, where each experiment contains a noise component. VWe impose structural
constraints on the inferred gene regulatory network based on the structure of reference GRNs. Our idea is motivated by the fact
that GRNs contain a vast number of patterns, i.e. motifs, that are significantly more common than in randomized networks. \We
impose these constraints by modifying the weights of genes contributing to the joint loss function in the regression problem. We
modify weights iteratively with gradient descent. Our approach is based on the already established partial correlation method dub-
bed SPACE. By extracting the expected number of regulatory genes, gene degree distribution and motifs from the reference net-
work, we have improved by a small margin the inference accuracy, precision, recall and F1 score in the inference of GRNs derived
from the GRN of the E. cali bacteria.

Keywords: Gene regulatory network, integrative data, network inference, reference network

1 UvOD tov. Tipi¢no je Stevilo eksperimentov veliko manjse
Izpeljavo gensko regulatornih omrezij (GRO) iz eks-  od Stevila vozlis¢ (genov) v omrezju. Slednje moc-
presijskih podatkov lahko umestimo v $irsi kontekst no vpliva na pravilnost izpeljanega omrezja. Da bi
racunske biologije kot kljucen korak za odkrivanje zmanj3ali velikost prostora resitev, nekateri pristopi
zapletenih bioloskih procesov. Metode za inferenco najprej zdruzijo gene s podobno dinamiko v tako
omrezij v splosnem delimo na (1) verjetnostne pristo- imenovane meta-gene [Martin et al., 2007].
pe, (2) korelacijske in parcialno korelacijske pristope, Nekoliko naprednejse metode, kot je na primer
ter (3) pristope na podlagi teorije informacij [Allen et metoda SPACE [Peng et al., 2009], ohranijo Stevilo ge-
al,, 2012]. Rezultat teh metod je usmerjen grat, neu- nov in so zato primernejse za inferenco omrezij z ve-
smerjen grat, Bayesovska mreZa ali Boolova mreZza. ¢jo biolosko relevanco. SPACE doloci povezave GRO
Tezava, s katero se srecujemo priizpeljavi GROiz  na podlagi ocene parcialnih korelacij, pridobljenih z
ekspresijskih podatkov, je nizko Stevilo eksperimen- minimizacijo regularizirane cenovne funkcije.
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Problem obstojecih metod za inferenco omreZzij je
neupostevanje predhodnega znanja o splosni struk-
turi podobnih omrezij. Zaradi majhnega Stevila ek-
sperimentov in prisotnosti 5uma so lahko izpeljana
omrezja nerealna, oziroma se prekomerno prilagodi-
jo podatkom. V primerjavi z naklju¢no generiranimi
omrezji so GRO redko povezana in vsebujejo gene z
velikim Stevilom povezav. Ti imajo kljucno vlogo pri
genski regulaciji, saj nadzirajo gene s skupno global-
no funkcijo, kot je na primer celi¢ni odziv. Poleg tega
GRO vsebujejo pogosto ponavljajoce se vzorce voz-
li5¢ oziroma fragmente, ki se pojavljajo pogosteje, kot
bi pricakovali v naklju¢nih omrezjih. Take fragmente
imenujemo motivi. Zaradi evolucijskih prednosti, ki
izhajajo iz nacina izvedbe razli¢nih funkcij, so se mo-
tivi razvili neodvisno v razli¢nih organizmih. Pred-
hodno poznavanje prisotnosti motivov in njihove
strukture je mo¢ uporabiti za izboljSanje rezultatov
inference.

Nekatere metode predhodno znanje v omejenem
obsegu ze upostevajo. Parcialno korelacijski pristop
ESPACE [Yu et al,, 2017], ki izhaja iz metode SPA-
CE, uvede dodatno kazen. Ta je niZja za gosto pove-
zane gene z ve¢ kot sedmimi povezavami [Yu et al,,
2017]. ESPACE se na realnih omrezjih odreze bolje
kot SPACE, ¢e predhodno vemo, katera vozli¢a so
gosto povezana. Ce to znanje ni na voljo, je ESPACE
enaka metodi SPACE. Poleg tega metoda ESPACE ne
uposteva dodatnega predhodnega znanja o omreZzju,
kot so motivi, povezanost omreZzja in splosna struk-
tura GRO.

Nas pristop temelji na metodi SPACE, je konte-
kstno odvisen in vkljuc¢uje integracijo predhodnega
znanja, ki ga podamo v obliki referenénih omreZij.
Cilj takSnega pristopa je izpeljati GRO iz transkrip-

Tabela 1: Primeri motivov organizma E. coli. Negativna avtoregulacija
pripomore k povecanju robustnosti sistema. Naprej usmerjena zanka
generira in zakasni pulz. Geni motiva bi-fan imajo skupno globalno
funkcijo, kot je na primer odziv sistema na zunanje drailjaje. Usehina
tabele je povzeta po [Alon, 2008, Alon, 20071.
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tomskih podatkov in v omrezju ohraniti struktur-
ne lastnosti referencnih omrezij, kot je povezanost
omrezja in prisotnost motivov. Na tak nacin zelimo
zagotoviti izpeljavo pravilnih in biolosko verodostoj-
nih GRO. Integracijo predhodnega znanja dosezemo
z iterativnim spreminjanjem utezi cenovne funkci-
je. Utezi spreminjamo glede na pric¢akovano Stevilo
povezav, porazdelitev stopnje vozlis¢ in prisotnostjo
fragmentov s tremi vozlis¢i. Tak pristop lahko upora-
bimo v razli¢nih aplikacijah. V kontekstu sistemske
biologije in medicine pogosto poznamo strukturo re-
ferencnega omrezja (npr. zdrava celica), spremembe,
ki pripeljejo do dolocene bolezni (npr. mutacije) pa
so neznane ali poznane le delno. V kontekstu sin-
tezne biologije lahko reSujemo podoben problem.
Zelen odziv sinteti‘nega sistema je poznan, pri Ce-
mer so spremembe referencnega omrezja, na primer
omrezja gostiteljske celice, potrebne za pridobitev
takega odziva, poznane le delno. Uporabo predlaga-
nega pristopa v nadaljevanju ponazorimo na podlagi
desetih referen¢nih omreZji in Stirih testnih omreZij.
Omrezja smo z orodjem GeneNetWeaver [Schatfter
et al,, 2011] izpeljali na podlagi GRO E. coli.

2 INTEGRACIJA STRUKTURNIH OMEJITEV

Naj ima naklju¢no generirano omrezje N vozlis¢ in
E povezav. V naklju¢nem Erdos-Renyi omrezju [Ez-
dos and Rényi, 1959] je verjetnost povezave enaka p =
E/N 2. Ce primerjamo vzorce, ki se pojavljajo v biolo-
skih GRO, lahko ugotovimo, da je pojavnost doloce-
nih fragmentov bistveno vedja, kot bi to pricakovali v
naklju¢no generiranih omrezjih [Alon, 2007]. Tabela
1 prikazuje razli¢ne vrste motivov GRO

E. coli in njihovo Z-vrednost [Alon, 2006]. V tem
primeru predstavlja Z-vrednost Stevilo standardnih
od- klonov pojavnosti motivov v bioloskih GRO v
primerjavi z nakljuénimi omreZzji z enakim Stevilom
vozlis¢ in povezav[Alon, 2006].

Splosno strukturo GRO narekujejo motivi in re-
gulatorni geni z velikim Stevilom povezav. Podatke o
motivih GRO lahko poleg same strukture omreZja v
proces inference vklju¢imo posredno preko referenc-
nega omrezja. Referencno omrezje se lahko v tem
primeru nanasa na omrezje sorodnega organizma,
za katerega strukturo ze poznamo, ali pa na omrezje
pred izvedbo dolocene perturbacije (npr. pred poja-
vom bolezni).

Izhajamo iz parcialno korelacijske metode SPACE
[Peng et al, 2009]. Parcialna korelacija je mera line-
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arne povezanosti dveh spremenljivk, pri cemer omi-
limo vpliv vseh ostalih spremenljivk. Gena v GRO
sta povezana, Ce je njuna parcialna korelacija razlic-

_ ol

= ——
P [ ot i

kjer je 0¥ element i-te vrstice j-tega stolpca matrike
natanc¢nosti. Peng in sodelavci reformulirajo problem
iskanja povezav v omreZzju v regresijski problem is-

1

L©.0,Y)=~

i=1

Kjer je © = (p'% ..., p¥P), 0 = diag(X™!) in A regulari-
zacijski parameter. UteZ w, predstavlja prispevek na-
pake gena Y, k skupni napaki. Regularizacija L1 do-
datno spodbuja k inferenci redko povezanih omreZij,
ki so v naravi pogostejsa. Metoda SPACE deluje po
korakih. V prvem koraku parameter ¢ le ocenimo
1/6% = var(y,) in ga v sledeéih iteracijah posodablja-
mo. Metodo ustavimo ob konvergenci ali po preteku
maksimalnega Stevila iteracij. Nenicelne parcialne
korelacije predstavljajo povezave izpeljanega omrez-
ja [Peng et al., 2009, Yu et al,, 2017]. Zaradi slednjega
metoda SPACE izpelje neusmerjen graf.

Topoloske znacilnosti referencnega omrezja v pri-
stop vklju¢imo s prilagajanjem utezi cenovne funkci-
je. Vhodni argumenti nasega pristopa so podatki gen-
ske ekspresije Y ter matrike povezanosti referencnih
omrezij. Iz referenénih omrezij na zacetku izlus¢imo
pricakovano Stevilo povezav p,, porazdelitev vozlis¢

C (@ f, p:) =aS (||~ d,||) +bS (|£i- £,

Zaradi razliénih magnitud pri posameznih topo-
loskih lastnostih cenovno funkcijo e dodatno nor-
maliziramo s sigmoidno funkcijo S. Koeficiente a, b
in ¢ smo dolodili eksperimentalno, in sicer a = 0, 6,
b=0,2,¢=0, 2. Uteziiterativno v stotih iteracijah pri-
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na od ni¢. Parcialno korelacijo lahko izrazimo tudi
preko inverza kovariancne matrike oziroma matrike
natanénosti L z enacbo

(1)

kanja nenicelnih parcialnih korelacij [Peng et al.,
2009]. Zato predlagajo sledeco cenovno funkcijo

()

L yi P+ N2 i,
o VP +AZ] 7]

d, in prisotnost fragmentov s tremi vozliséi f, [Gal et
al., 2020]. Pri¢akovano Stevilo povezav je skalar. Pri
porazdelitvi vozlis¢ opazujemo vozlisc¢a, ki imajo od
0 do vklju¢no 10 povezayv, pri emer agregiramo vsa
vozlisca z ve¢ kot desetimi povezavami v skupen
razred. Ker se ukvarjamo z neusmerjenimi grafi, sta
mozna samo dva razliéna fragmentka s tremi vozli-
5¢i, to sta trikotnik (angl. friangle) in pot (angl. path).
Zelimo si izpeljati omreZje, ki je topolosko podobno
referencnemu omrezju.

Nas pristop deluje iterativno. V prvi iteraciji topo-
loske lastnosti izpeljanega omreZja e niso na voljo,
zato utezimo vsak gen z enako utezjo w, = 1. Nato
apliciramo metodo SPACE. Na podlagi pricakovane-
ga Stevila povezav pi, porazdelitve stopenj vozlis¢ di
in prisotnosti fragmentov f, izpeljanega omreZzja mi-
nimiziramo cenovno funkcijo

) HeS (p—p) (3)

lagajamo z gradientnim spustom in stopnjo ucenja
a=01

Nas pristop poleg iterativnega popravljanja utezi
vnasa dodatno racunsko zahtevnost z numeri¢nim
odvajanjem.

(4)
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Tabela 2: Primerjava rezultatov inference omrezij pridobljenimi z osnovno metodo SPACE in z metodo SPACE s prilagojenimi utezmi.
Omrezja s stiridesetimi vozlisci smo iz GRO E. coli pridobili z orodjem GeneNetWeaver.

Osnoven Prilagojene uteii
Omreije Tocnost Natancnost  Priklic F Tocnost Natancnost Priklic F1
1 0,823 0,252 0,514 0,338 0,833 0,266 0,514 0,351
2 0,68 0,122 0,39 0,186 0,684 0,124 0,39 0,188
3 0,663 0,166 0,776 0,274 0,668 0,168 0,776 0,277
4 0,811 0,22 0,485 0,299 0,82 0,231 0,465 0,308

3 DISKUSIJA IN REZULTATI

Pristop smo ovrednotili na sinteti¢nih podatkih Stirih
GRO, ki smo jih izpeljali iz vedjega GRO E. coli. Ta-
kéna omreZja so za nas pristop Se vedno obvladljiva,
hkrati pa izhajajo iz realnega omreZja, ki vsebuje ze
omenjene lastnosti GRO, kot je prisotnost motivow.
Izpeljana omreZja vsebujejo 40 vozlis¢ in imajo vsaj 20
regulatornih genov. Podatke genske ekspresije smo z
orodjem GeneNetWeaver generirali na enak nacin
kot v izzivu DREAMA4[Marbach et al., 2009, Marbach
et al., 2010, Prill et al., 2010] s stohasti¢nimi diferenci-
alnimi enacbami. Za inferenco omrezij smo uporabili
¢asovno serijo genskega izrazanja in izrazanje z utisa-
nimi geni (t.i. knockout in knockdown geni).

Tabela 2 prikazuje rezultate izpeljave inference
omrezij z metodo SPACE brez modifikacij in z mo-
dificiranimi utezmi. Kljub nizki natan¢nosti in F1
oceni na$ pristop v doloceni meri izboljsa rezultate

inference. Omrezja izpeljana s prilagajanjem utezi
imajo manj lazno pozitivnih povezav, kar je
razvidno iz ocene natancnosti. Slika 1 prikazuje
graf omrezja 1, izpeljanega z modifikacijami uteZzi.
Zaradi pregle-dnosti lazno pozitivnih povezav ne
prikazujemo. Ze na manjéem grafu, kot je ta, so
razvidne topoloske lastnosti GRO. Opazimo lahko
prisotnost gosto po-vezanih vozlis¢, manjse Stevilo
trikotnikov in vedje stevilo vozlis¢ stopnje 1.

4 ZAKLJUCEK

Predlagali smo pristop integracije strukturnih ome-
jitev priizpeljavi GRO s spremembami utezi, preko

Slika 1: Rezultati inference omreija 1, pridobljeni z uporaho metode SPACE s prilagojenimi uteimi. Grne povezave so pravilno izpeljane,
modre povezave so prisotne a niso izpeljane. Napacno izpeljanih povezav zaradi vecje preglednosti ne prikazujemo.
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katerih smo posredno opisali pri¢akovane lastnosti
referenénih omrezij. Te smo dolo¢ili na podlagi pri-
¢akovanega Stevila povezav, porazdelitve stopenj
vozlis¢ in prisotnosti motivov s tremi vozliséi. Te in-
formacije pristop avtomatsko pridobi iz podanih re-
feren¢nih omrezij. Predlagani pristop temelji na par-
cialno korelacijski metodi SPACE [Peng et al., 2009].
Pokazali smo, da takdna integracija predhodnega
znanja lahko izboljsa tocnost izpeljanih omrezij, ce-
tudi le za odtenek.

Nasa ideja je izhajala iz dejstva, da struktura GRO
sledi dolocenim pravilom. Taka omreZzja so redko
povezana ter vsebujejo motive in regulatorne gene z
velikim Stevilom povezav [Alon, 2006]. Nas pristop
zato lahko uporabimo v primeru izpeljave GRO na
podlagi poznanega referencnega omrezja sorodne-
ga organizma ali poznanega omreZzja pred izvedbo
sekvence doloc¢enih perturbacij omrezja. Pomanklji-
vost naSega pristopa je visja casovna zahtevnost. Ker
nas pristop prilagaja utezi iterativno, s tem vpeljemo
dodaten rac¢unski cas. Nasa druga skrb je prekomer-
no prilagajanje strukture izpeljanega GRO omrezja k
referenénemu omreZzju. Slednji problem bi lahko na-
slovili z vpeljavo dodatnega skalirnega faktorja. Ce
binastavili vrednost skalirnega faktorjana 0, biizpe-
ljali omrezje brez omejitev referencnega omrezja. V
nasprotnem primeru bi upostevali topoloske znacil-
nosti referenénega omrezja sorazmerno z velikostjo
skalirnega faktorja. V nadaljnjem delu bomo pristop
uporabili na realnih omrezjih genske regulacije. Pri
tem bomo kot referencna omreZzja preizkusili omrez-
ja sorodnih organizmov. Zanimalo nas bo predvsem,
kako se pristop obnese pri vedjih omrezjih ter kaksna
je obcutljivost metode na perturbacije referencnega
omreZzja. Zaradi nekoliko slabsih rezultatov inferenc-
ne metode SPACE se bomo osredotodili na drugacne
pristope, kot so hevristi¢ni algoritmi in multikriterij-
ska optimizacija.
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