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Resumo

Nesta Atividade Orientada de Ensino (AOE) estudamos o problema
da inferéncia de redes de regulagdo génica, usando Deep Learning e
dados de single cell RNA-Seq (scRNA-Seq). Para isso, estudamos os
conceitos de Deep Learning a partir de um curso de Neural Networks
and Deep Learning. Foi realizada uma revisao na literatura cientifica
sobre metodologias de inferéncia de redes que utilizam modelos de
Deep Learning. A partir dos codigos-fonte disponibilizados em alguns
dos artigos estudados, experimentos foram parcialmente realizados.

Abstract

In this Guided Teaching Activity (GTA), we studied the problem of
inferring gene regulatory networks using Deep Learning and single-cell
RNA-Seq (scRNA-Seq) data. To do this, we studied the concepts of
Deep Learning from a course on Neural Networks and Deep Learning.
A review of the scientific literature on network inference methodologies
using Deep Learning models was conducted. Based on the source code
provided in some of the studied articles, experiments were partially
performed.



1 Introducao

No contexto Biologico as informacgoes dos organismos vivos podem ser
interpretadas sendo armazenadas em DNA, processadas para RNA e, pos-
teriormente, traduzidas para proteinas. Na biologia molecular esse fluxo
desempenha diversas funcoes para a replicacao e a propagacao de informa-
¢oes por meio da transcrigaio do RNA [4]. No entanto nem todos os genes
Sa0 expressos a0 mesmo tempo, a ativagao ou inibicao de determinados ge-
nes depende de mecanismos de regulacao que controlam quando ocorre a
transcricao.

As Redes de Regulacao Génica sao quem controlam esse estado transcri-
cional de uma célula. Essas redes funcionam como sistemas de controle, nos
quais os fatores de transcricao (TFs) se regulam mutuamente e coordenam
a expressao de outros genes [1]. Analisar esses dados genéticos, com preci-
sao, se torna desafiador pois, no nivel de célula tnica, as expressoes génicas
podem variar de forma estocéstica devido as diferentes fontes de ruido [7].

Com o avango dos estudos em Aprendizado Profundo (Deep Learning),
as abordagens para andlise de dados de expressao génica tém se tornado
cada vez mais sofisticadas, incorporando métodos de corregao de ruidos mais
precisos e eficientes [13]. Dessa forma, torna-se possivel solucionar limitagoes
e inconsisténcias que anteriormente nao podiam.

Diante do discutido, e pelos interesses em desenvolver mais em relagao
ao assunto, durante a AOE (Atividade Orientada de Ensino), focamos em
estudar alguns artigos relacionados a Redes de Regulacao Genica e o sequen-
ciamento de RNA em célula tnica (scRNA-seq), além de estudar o bésico de
Deep Learning e Redes Neurais com um curso externo do Angrew Ng ofere-
cido na plataforma Coursera [6]. Por fim colocamos em pratica codigos em
Python de alguns artigos relacionados a inferir redes de regulacao génica a
partir de dados de scRNA-Seq.

2 Curso Neural Networks and Deep Learning

No curso Neural Networks and Deep Learning, ministrado por Andrew
Ng, é apresentado conceitos tedricos e praticos das redes neurais artificiais,
desde os conceitos basicos até a implementacao de redes de aprendizado pro-
fundas. Ao longo dos quatro médulos, o curso aborda Inteligencia Artificial,
Programacao em Python, Aprendizado Supervisionado, Aprendizado de Ma-
quina, Algebra Linear, Aprendizado Profundo e Redes Neurais Artificiais.



2.1 Modulo 1 - Introdugao a Inteligéncia Artificial

Na primeira parte do curso é introduzido o conceito de Inteligéncia Arti-
ficial (IA) e destaca e Deep Learning (Aprendizado Profundo) como uma das
principais ferramentas para a extracao automética de padroes em grandes
volumes de dados na atualidade.

O ponto de partida é o modelo de rede neural artificial, inspirado no funci-
onamento do cérebro humano, no qual um neurénio artificial recebe entradas
x1, T, ..., T, aplica os pesos wi, W, ..., Wy, € entao é somado ponderadamente
e também adiciona um viés b.

Z = WX, + Weko + ... + wWpx, + b

O resultado ¢é entao passado por uma funcdo de ativa¢do a = g(z), que
introduz nao linearidade no modelo.

Essa arquitetura é aplicada em problemas de aprendizado supervisionado,
onde o objetivo é aprender uma fungao que mapeie uma entrada x € R" para
uma saida y € {0,1} com base em exemplos rotulados.

Andrew Ng destaca que o crescimento do Deep Learning foi impulsionado
principalmente por trés fatores:

¢ Aumento massivo de dados disponiveis;
e Avanco na capacidade computacional (GPUs);

e Melhoria nos algoritmos de treinamento.

2.2 Modulo 2 - Regressao Logistica

O segundo modulo introduz a Regressao logistica (Logistic Regression)
como um padrao fundamental de classificagdo binaria e a base matematica
para redes neurais. O objetivo foi compreender o funcionamento de um
neuronio isolado, fundamental para a estrutura de um rede neural, e a forma
que aprende os parametros por meio da otimizacao da funcao de custo.

Seja x um vetor de caracteristicas, tal que |x| = n, representado como
um vetor coluna:

I

T2
X =

Tn

Logo, uma amostra de treinamento consiste de um par (x,y), onde x €
R™ e y € {0,1}. Dizemos que y é um rotulo de x. Para fins didaticos,
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dizemos que x é uma foto ou figura, em que y = 1 representa o fato de
que a figura é de um gato, e que y = 0 significa que a figura nao ¢ de um
gato. Em geral, o conjunto de dados de treinamento possui m amostras:
{(xW, W) (x® @) (xM) ¢M)} Em outras palavras, temos varias
fotos em que sabemos, para cada uma, se ela representa um gato ou nao.

Na Regressao Logistica, dado x (figura), queremos estimar § = P(y =
1 | x) (probabilidade de representar um gato, dado a figura). Para isso,
introduzimos parametros no modelo que sao ajustados a medida em que o
processo de regressao avanga. Sejam os parametros w € R™ (coeficientes) e
b € R. Temos que § = o(wTx + b), onde

1

o(z) = e

A fungao sigmoide o faz com que 0 < ¢ < 1, como deve ser, pois § é uma
probabilidade. Na Fig. 1 temos a ilustracao de uma unidade de computacao
na regressao logistica. Em termos de redes neurais, tal unidade corresponde
a um neurdnio na rede.

I
Xo a=7
T3

Figura 1: Esquema gréfico ilustrando a regressao logistica aplicada a um
vetor x de tamanho n = 3.

Para medir o erro entre a previsao gy e o valor real y, utiliza-se a fungao
de perda logaritmica (log loss), definida para um tnico exemplo como:

L(9,y) = — [ylog(y) + (1 — y)log(1 — )]

Para um conjunto de m amostras, a func¢ao de custo total é dada por:

m

1 ~(1 7

=1

O objetivo do treinamento é minimizar J(w,b), ajustando os parametros
w e b gradativamente. Para o processo de otimizacao dos parametros utiliza-
se a gradiente descendente (Gradient Descent), ajustando os parametros de
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w e b para minimiza J(w,b):

0J(w,b)
Wew—a—=
ow
0J(w,b)
b+ b—aT ,

onde « é a taxa de aprendizagem (learning rate) e as derivadas parciais
correspondem a inclinagao da fungao J. Os ajustes sao feitos iterativamente,
até que se atinja uma convergéncia.

Vetorizacdo : E um processo - destacado por Andrew Ng - utilizado para
eliminar loops explicitos e acelerar o célculos em grupos de dados.

Broadcasting : E um conceito - destacado por Andrew Ng - que permite
operacoes matematicas entre matrizes de dimensoes diferentes.

2.3 Modulo 3 - Rede Neural com uma camada oculta

Uma rede neural contendo uma tnica camada oculta pode ser vista na
Fig. 2. Cada neurénio da camada oculta realiza o mesmo processamento da
unidade apresentada na Fig. 1.

X1
T2

xs3

Figura 2: Um esquema grafico ilustrando uma rede neural com apenas uma
camada oculta e n = 3.

A estrutura matematica de uma rede com uma camada escondida é:

ZU — il x 4 pll]
Al = gl 700
Z — w2 gl 4 pl2
Y = AR = g8 (Z12)

onde:



o W e bl s5o os parametros da camada I,
e ¢! & a funcdo de ativacdo aplicada em cada camada,
ecY representa a saida predita do modelo.

O processo de Forward Propagation (propagagao direta) consiste no cal-
culo das ativacoes da rede neural de forma sequencial, iniciando-se na camada
de entrada e prosseguindo sucessivamente até a camada de saida. Para ajus-
tar os pesos, aplica-se a Backpropagation (retropropagacao), que utiliza o
Teorema da Cadeia para calcular gradientes de forma eficiente.

A retropropagacao calcula os gradientes de cada camada a partir da saida
até a entrada:

Az — Al _y

aw'? = L gz 4T

m

av? = Z dzP.

Azl — (W[2})sz[2] % g/[I](Z[l})

1

awlll = —dZWXT

apttl — Z Az

O curso apresenta também dlferentes funcoes de ativagao, com suas van-
tagens e desvantagens:

1

Slngld g(Z) = Tfe =

—z

Tanh: g(z2) = <2<

e*+e~*

ReLU (Rectified Linear Unit): ¢(z) = max(0, 2)

Fungoes de ativagao nao lineares, como tanh e ReLU, permitem que a
rede aprenda representagoes complexas. Além disso, esse modulo também
apresenta a inicializagdo com pesos aleatorios — uma etapa fundamental
para evitar que todos os neurdnios aprendam os mesmos padroes, o que
ocorre se os pesos forem inicializados com zero. Durante o treinamento, é
importante monitorar o comportamento da fungao de custo J para garantir
a convergéncia do modelo.



2.4 Modulo 4 - Redes Neurais Profundas

No ultimo modulo o Andrew Ng estende os conceitos apresentados nos
modulos anteriores, aplicando-os para uma rede neural com miltiplas cama-
das ocultas (Neural Deep Networks).

No exemplo abaixo é representada uma rede neural com trés camadas
ocultas Fig. 3. Como visto nos modulos anteriores, o mesmo conceito se
repete da Fig. 2, apenas aumentando a escala de dados, tendo a possibilidade
L camadas ocultas.

Figura 3: Rede neural com trés camadas ocultas e n = 3.

Em uma rede profunda com L camadas temos
ZI — il gli=10 4 gl

Al =gz, 1=1,2,...,L ,

onde Al = X representa a matriz de entrada.

O processo de treinamento segue o mesmo principio das redes anteriores:
Forward propagation, calculo da funcao de custo e Back propagation para
ajuste dos parametros.

Durante o treinamento, é importante distinguir entre dois tipos de vari-
aveis fundamentais:

e Parametros: Wl e bl — sdo aprendidos automaticamente durante o
treinamento via otimizacao da fun¢ao de custo.

e Hiperparametros: taxa de aprendizado («), ntimero de iteragoes, ni-
mero de camadas e neuronios por camada, e a escolha da funcao de
ativagao — definidos manualmente pelo projetista.

A justificativa tedrica para o uso de redes mais profundas estéa relacio-
nada & teoria dos circuitos: determinadas fun¢oes podem ser representadas
de forma muito mais eficiente (com menos unidades e conexdes) por redes pro-
fundas, enquanto redes rasas exigiriam um ntmero exponencialmente maior
de neur6nios para representar as mesmas relagoes.



O curso enfatiza que o processo de desenvolvimento de modelos de Deep
Learning é altamente empirico. Na préatica, a criacao de redes neurais eficazes
envolve um ciclo iterativo de experimentacao, ajuste de hiperparametros e
avaliacao de desempenho. Fatores como normalizacao de dados, inicializagao
adequada e regularizagao também influenciam diretamente a estabilidade e
a eficiéncia do aprendizado.

3 Artigos estudados

Durante a AOE alguns artigos sobre inferéncia de redes de regulagao
génica e outros temas relacionados foram estudados:

e Gene regulatory network inference in the era of single-cell multi-omics |2];

e Single-cell RNA sequencing technologies and applications: A brief over-
view [3];

e TRENDY: gene requlatory network inference enhanced by transformer [8];
e Wendy: Covariance dynamics based gene requlatory network inference [10];

o GRLGRN: graph representation-based learning to infer gene regulatory
networks from single-cell RNA-seq data [9];

o A hybrid deep learning framework for gene requlatory network inference
from single-cell transcriptomic data |12];

e LineGRN: a line graph neural network for gene requlatory network in-
ference [11];

e GMFGRN: a matrix factorization and graph neural network approach
for gene regulatory network inference [5].

Estudamos artigos envolvendo os temas: (i) inferéncia de redes de regulagao
génica; (ii) Deep Learning; e (iii) single-cell RNA-Seq. Com isso, buscamos
fazer uma revisao bibliografica sobre o estado da arte em que o problema
de inferéncia de redes é atacado por metodologias envolvendo modelos de
Deep Learning, considerando que os dados disponiveis sao provenientes de
scRNA-Seq.

Alguns artigos em que algoritmos baseados em Deep Learning sao apre-
sentados, o cédigo-fonte foi disponibilizado. Em particular, foi estudado o
algoritmo LineGRN [11], baseado em redes neurais e dados de scRNA-Seq.
Entre as dificuldades encontradas para se realizar os experimentos, podemos



citar o hardware necessario para fazer o treinamento do modelo, e os dados
fornecidos de maneira incompleta pelos autores do artigo. Ao término da
AOE, utilizamos o Google Colab em uma tentativa de realizar os experimen-
tos. Com relacao aos dados, estamos buscando alternativas, como dados de
outras fontes, para que os experimentos possam ser realizados.

4 Conclusao

Nesta AOE, procuramos estudar o problema da inferéncia de redes de
regulacao génica, usando Deep Learning e dados de scRNA-Seq. Inicial-
mente, estudamos a tecnologia de scRNA-Seq para entender, de fato, quais
sao as informagoes que podem ser obtidas através desse tipo de dado. Em
seguida, focamos em estudar e entender como os modelos de aprendizagem
profunda funcionam. Para isso, acompanhamos um curso online de Neural
Networks and Deep Learning, ministrado por Andrew Ng, professor da Stan-
ford University e reconhecido globalmente como um dos pioneiros da IA e da
Educagao a Distancia.

Com relacao ao problema de inferéncia de redes, fizemos uma revisao da
literatura sobre o tema, estudando os artigos descritos da Se¢ao 3. Tentamos
reproduzir alguns resultados apresentados nos artigos, porém a dificuldade
de infra-estrutura adequada e consisténcia dos dados fornecidos dificultaram
esta eta vpa. Sendo assim, a execucao de experimentos para confirmar os
resultados dos artigos estudados ficam para um possivel estudo futuro.
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