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Abstract. The inference of gene regulatory networks (GRNs) is important in
Systems Biology as it allows for the understanding of patterns of interactions
between genes. These findings are useful in providing knowledge regarding dise-
ases and helping to develop drugs. Evolutionary computation techniques, such
as Cartesian Genetic Programming (CGP), have been used to infer GRNs with
promising results. However, CGP has scalability issues. Here, GRNs are infe-
red efficiently using high-performance computing approaches. Computational
experiments show that the method developed in this scientific initiation program
can infer GRNs faster than other ones from the literature with symbolic soluti-
ons. The gain in processing time of the presented parallel technique in relation
to the sequential one is up to 104%.

Resumo. A inferéncia de Redes de Regulacdo Génica (GRNs) é importante em
Biologia Sistémica, pois permite o entendimento de padrées de interagoes entre
genes. Essas descobertas sdo iteis para fornecer compreensdo sobre doengas
e ajudar no desenvolvimento de farmacos. Técnicas de computacdo evolutiva,
como a Programacgdo Genética Cartesiana (CGP), tém sido utilizadas para in-
ferir GRNs com resultados promissores. Entretanto, a CGP tem problemas de
escalabilidade. Aqui, GRNs sdo inferidas de forma eficiente usando abordagens
de computacdo de alto desempenho. Experimentos computacionais mostram
que o método desenvolvido nesta iniciagcdo cientifica é capaz de inferir GRNs
mais rapidamente do que outros da literatura com solugcoes simbdlicas. O ga-
nho em tempo de processamento da técnica paralela apresentada em relacdo ao
formato sequencial é de até 104%.

1. Introducao

1.1. Caracterizacao do problema

Redes usualmente sao estruturas representadas por nos e arestas. Nas redes de regulacao
génica (GRNs, do inglés Gene Regulatory Networks), 0s nds sdo os genes e as arestas sao
as relacoes regulatorias existentes entre eles —como ativacao e inibi¢ao [McCall 2013]. A
Figura 1 exemplifica uma rede com 4 genes, com suas ativacdes (setas azuis) e inibi¢des
(vermelhas).
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Figura 1. GRN com 4 genes (G1, G2, G3 e G4).

A computagdo evolucionista € amplamente usada para tratar diversos problemas,
como por exemplo inferir GRNs [Noman and Iba 2007, Streichert et al. 2004]. Uma ca-
racteristica comum dessas metaheuristicas € que requerem muitos cdlculos da funcao ob-
jetivo e, assim, acabam sendo estratégias de busca computacionalmente caras. Dessa
forma, faz-se necessario o desenvolvimento de métodos mais eficientes € o uso de
computacao de alto desempenho torna-se oportuno.

1.2. Motivacao

O entendimento das relacOes regulatdrias entre genes € util o processo de solugdo de
problemas biomédicos e relacionados a saide [Emmert-Streib et al. 2014b]. Isso justifica
a necessidade de métodos que fornecam solucdes interpretaveis para os especialistas de
dominio. Particularmente, GRNSs sdo tteis no projeto eficiente de firmacos e nos cuidados
personalizados com a saude [Medeiros et al. 2019, Delahaye-Duriez et al. 2016].

Diferentes pacientes podem responder de forma variada a um mesmo medica-
mento devido a —entre outras razdes— divergéncias nas interagdes génicas causadas pelos
seus histdricos genéticos [Van Der Wijst et al. 2018]. Essas interacdes génicas podem ser
compreendidas com a constru¢do de GRNs. Isso possibilita a localizagdo dos principais
genes envolvidos em doengas especificas e a indicacdo de tratamentos personalizados,
evitando que pacientes sejam expostos a farmacos ineficazes e efeitos colaterais.

A identificacdo de biomarcadores para propodsitos de diagndstico, predi¢do e
prognostico de doencas (como cancer) podem ser feitos via modelos de GRNs, como
em [Emmert-Streib et al. 2014a]. Isso € possivel pois as caracteristicas do cancer sao re-
presentadas por vias bioldgicas em vez de genes individuais e uma particularidade das
vias bioldgicas € que seus genes constituintes interagem ativamente uns com oS outros.

1.3. Trabalhos relacionados

A Computacio Evolucionista € aplicada em diversas areas, tais como otimizac¢ao € reco-
nhecimento de padrdes [Dumitrescu et al. 2000]. Além disso, também € aplicada a in-
feréncia de GRNs através de Otimizacdo por Enxame de Particulas [Palafox et al. 2013]
e Programacdo Genética [Qian et al. 2008, Ma et al. 2019], por exemplo. Em
[da Silva et al. 2020], GRNs booleanas sao inferidas usando Programacao Genética Car-
tesiana (CGP, do inglés Cartesian Genetic Programming), um método evolutivo pro-
posto por Julian Miller em 1999 [Miller et al. 1999] que usa a representacdo de um
grafo para codificar programas. Como técnicas evolutivas sdo computacionalmente ca-
ras, uma CGP paralelizada em Unidades de Processamento Grafico (GPUs, do inglés
Graphic Processing Units) para evolugdo de redes neurais artificiais foi desenvolvida em
[Silva et al. 2021], onde observou-se uma redu¢do de 97,92% do tempo total de execucao



em relacdo a versdo sequencial. Portanto, um procedimento de inferéncia de GRN que
utilize CGP com paralelismo tende a trazer ganhos em termos de custo computacional.

1.4. Objetivos

O objetivo principal dessa iniciacao cientifica tem sido inferir GRNs via uma CGP parale-
lizada em GPU. Como objetivos secundérios, pretende-se (i) utilizar computacao de alto
desempenho na criacao de modelos booleanos via CGP, e (ii) inferir modelos simbdlicos
de GRNs visando facilitar a extracdo de conhecimento desse fendmeno.

1.5. Contribuicoes

Dentre as principais contribui¢cdes observadas durante o desenvolvimento desta iniciagdao
cientifica pode-se destacar o projeto e implementacao de uma CGP paralela via GPU para
a inferéncia de modelos booleanos de GRNs. Experimentos computacionais foram exe-
cutados com dados de expressao génica que contemplam as caracteristicas da tecnologia
Single-cell RNA sequencing (scRNA-seq). Observou-se ganhos nos tempos de proces-
samento da técnica paralela em relacdo a sequencial de até 104% sem haver perda na
qualidade das solugdes.

2. Métodos

A CGP possui esse nome pela representacdo dos individuos no formato de uma matriz
bidimensional de nés. O individuo é um grafo direcionado aciclico. Uma das vantagens
dessa representacao € que a CGP pode lidar com uma ampla gama de estruturas compu-
tacionais. Além disso, esta € uma representagdo mais compacta quando comparada as
arvores da Programacao Genética tradicional [Miller 2011]. A estratégia evolutiva comu-
mente utilizada pela CGP é apresentada no Algoritmo 1.

Algorithm 1 Estratégia Evolutiva comumente utilizada pela CGP (1 4+ \) [Miller 2011].

Populacio inicial gerada aleatoriamente
Seleciona o individuo mais apto como progenitor
while critério de parada ndo € atingido do
Muta o progenitor para gerar A novos individuos
Avalia os A novos individuos
Seleciona o melhor dos (1 + \) individuos para ser progenitor
end while

NN hw e

A CGP pode ser usada em diversos problemas e um deles € a evoluc@o de Redes
Neurais Artificiais (RNAs), como em [Khan et al. 2010]. Dado o alto custo computacio-
nal associado a CGP, uma versao paralela da CGP foi proposta em [Silva et al. 2021] para
gerar RNAs para tratar um problema de reconhecimento de atividade humana.

Algoritmos evolutivos sdo naturalmente paralelizaveis, uma vez que a populacio
de solugdes candidatas de cada iteracdo/geracao pode ser avaliada simultaneamente, ja
que ndo existe dependéncia entre as avaliagdes dos individuos. A avaliacdo engloba a
maior parte do esforco computacional desse tipo de método e existem duas abordagens
para realiza-la em paralelo [Koza 1992]: (i) paralelizando a avaliacdo completa do in-
dividuo, para que essa aconteca simultaneamente para varios individuos, e (ii) ao nivel
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Figura 2. Esquema de paralelismo usado na P-CGPANN [Silva et al. 2021].

das instancias, onde cada individuo é executado sequencialmente, mas em paralelo sobre
o conjunto de dados.

A estratégia adotada em [Silva et al. 2021] e ilustrada na Figura 2 envolve o para-
lelismo populacional por unidade computacional e a avaliacao de cada individuo explora
o paralelismo de dados nos elementos de processamento. E importante destacar que essa
estrutura de paralelismo € adequada para GPUs por conta de sua arquitetura.

Em [da Silva et al. 2020], o processo de inferéncia de redes de regulacdo génica
ocorre da seguinte forma: (i) dados de expressdao gé€nica sdo binarizados, (ii) um mo-
delo booleano € criado usando uma CGP, (iii) o modelo booleano obtido é convertido em
um sistema de equacdes diferenciais ordindrias, e (iv) uma estratégia evolutiva define os
parametros do modelo continuo. Apesar de produzir boas solugdes, o custo computaci-
onal € um limitador em [da Silva et al. 2020], dado que a complexidade computacional
pode ser exponencial em relagdo a quantidade de genes envolvidos na rede.

Buscando amenizar o custo computacional do processo de geracao de modelos bo-
oleanos de GRNs desenvolvido em [da Silva et al. 2020], o presente trabalho de inicia¢ao
cientifica discorre sobre o desenvolvimento de uma abordagem paralela em GPU da CGP.
O paralelismo adotado aqui segue o desenvolvido em [Silva et al. 2021]. Neste trabalho, a
representacdo dos individuos foi alterada para a geracdo de modelos booleanos de GRNs.
Portanto, a estratégia apresentada € capaz de inferir modelos booleanos de GRNS como
em [da Silva et al. 2020], mas com tempo de processamento reduzido.

3. Experimentos Computacionais

Os experimentos foram executados com o benchmark  disponibilizado
em [Pratapa et al. 2020], o qual apresenta um conjunto de problemas usando dados
scRNA-Seq. Como nao ha nogdo fisica de tempo, este € estimado através da inferéncia
de progressao temporal do desenvolvimento das células, denominado pseudotime.

Os dados utilizados aqui sao oriundos do problema Gonodal Sex Determination
(GSD). Esse problema envolve 19 genes com 2 pseudotimes, que sao uma medida de
quao longe uma célula se moveu através do progresso biologico. Além disso, 10 diferen-
tes configuracdes do problema com 2.000 células foram considerados, conforme apresen-
tado em [Pratapa et al. 2020]. Os experimentos foram executadas em uma maquina com
processador Intel Core 17-4790k 4,4GHz e GPU NVIDIA GTX760Ti, sistema operaci-
onal Windows 10 64-bit, compilador g++ MinGW 8.1 sem parametros de otimizacao e
biblioteca OpenCL 1.2 da NVIDIA.
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Figura 3. Boxplots de AUPRC e AUROC dos métodos do BEELINE e da CGP.

Tabela 1. Tempo (em segundos) para a execucao dos problemas sequencial-
mente (Seq.) e em paralelo (Par.). Os melhores valores estao em negrito.

GSD 2000-1 2000-2 2000-3 2000-4 2000-5 2000-6 2000-7 2000-8 2000-9 2000-10
- Evol. 1182.04 1145.87 116091 123597 1206.41  1227.43 1136.15 1221.60 1149.54  1180.49
»  Prog. 118947 1198.18 120001 1211.81 1181.14 1188.11 1199.04 122558 1159.89  1230.24

Evol.  631.04 614.36 641.38 605.94 597.35 603.66 619.12 594.37 587.78 619.62
Prog.  633.08 619.98 647.25 611.36 602.78 609.34 609.33 599.82 593.11 624.94

Par.

3.1. Resultados Obtidos

Os resultados sobre a qualidade da solugdo s@o obtidos usando a avaliagao do framework
BEELINE [Pratapa et al. 2020], que considera a 4rea sob a curva de precision-recall (AU-
PRC) e a area sob os valores da curva caracteristica de operacdo do receptor (AUROC)
como métricas. Os melhores resultados sdo aqueles proximos de 1. A Figura 3 mostra
boxplots dos resultados de AUPRC e AUROC obtidos pela CGP e métodos no benchmark.

As médias dos tempos de execu¢do do método em sua forma sequencial e paralela
sdo apresentados na Tabela 1. Estdo disponiveis os tempos de execucdo dos programas
como um todo (Prog.) e da evolug¢do da CGP (Evol.). O ganho em tempo de processa-
mento da técnica paralela apresentada em relagdo ao formato sequencial é de até 104%. E
importante destacar que os métodos sequencial e paralelo de CGP alcancam os mesmos
valores, uma vez que o paralelismo adotado aqui nao altera o processo evolutivo.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como demonstrado pelos resultados, houveram ganhos significativos quanto ao tempo
de execu¢do da CGP e as GRNs foram inferidas com sucesso para os dados utilizados.
Do ponto de vista pratico, isso permite a inferéncia de GRNs maiores e mais complexas.
Como trabalhos futuros, planeja-se melhorar o desempenho da técnica paralela apresen-
tada, como as estruturas de dados envolvidas, e aplicd-la em dados relacionados a outros
problemas, especialmente na saude.
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