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Resumen

Investigacion, modelacion y reconstruccion de redes de regulacién transcripcionales utilizando un
enfoque de problemas inversos.

El nivel de complejidad y organizacion de la materia en los seres vivos es sorprendente y a la vez
fascinante. Aun cuando no se sepa por qué existe o cOmo se genera, se cree firmemente en el paradigma
que dicta que gran parte de la informacién para el surgimiento de tal complejidad esta codificada, de
alguna forma, en los genes. Al respecto las redes de regulacion transcripcionales cumplen un rol
fundamental, por cuanto son capaces de responder a estimulos externos y controlar de forma precisa los
genes, y por ende, las proteinas que son expresadas en un momento particular.

Debido a la incapacidad para directamente observar y comprender el funcionamiento de estos sistemas
de regulacion, surge la necesidad de utilizar métodos indirectos basados en el analisis de experimentos
de expresion genética. Lamentablemente la mayor parte de estos procedimientos son de naturaleza
estadistica, por lo que ignoran el trasfondo netamente biolégico del sistema analizado. Por ende los
resultados carecen del sentido bioldgico necesario para hacerlos utiles e interpretables a dicho nivel. En
el ultimo tiempo nuevos enfoque de analisis basados en la naturaleza estructural del problema han sido
introducidos. Al respecto, NCA (Network Component Analysis) ha demostrado un gran potencial y
ventaja sobre otro tipo de aplicaciones, permitiendo al investigador reconstruir los parametros
desconocidos de redes de regulacién transcripcionales.

En el presente estudio se pretende reproducir las bases de dicha técnica, con el objetivo de comprender
sus ventajas e identificar sus limitaciones. Luego se busca modificar y extender la técnica base, buscando
incluir en el método nuevas funcionalidades, que en conjunto con reconstruir la red permitan la inclusion
de informacién adicional con el fin de obtener resultados mas precisos. El enfoque propuesto permite
incluir la varianza de los datos de microarrays utilizado en el andlisis, asi como suposiciones en los
pardmetros a estimar del modelo, obteniendo asi reconstrucciones que bajo ciertas condiciones se
muestran mads precisas que con el método original. Los métodos son probados y validados extensamente
en redes sintéticas obteniendo resultados que ilustran la gran capacidad y robustez frente a errores de la
técnica desarrollada.

Por otra parte, un nuevo enfoque basado en la técnica heuristica de recocido simulado es desarrollado.
Con éste se espera encontrar redes alternativas a la propuesta, que expliquen de manera alternativa los
resultados obtenidos y reduzcan asi la gran cantidad de informacidn respecto a la estructura de la red
que NCA requiere para trabajar.
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1. Introduccion

El presente trabajo de tesis, titulado “Investigacion, modelacion y reconstruccion de redes de regulacion
transcripcionales utilizando un enfoque de problemas inversos” se inserta en el contexto de uno de los
tantos proyectos de investigacion desarrollados por el ICDB* destinados a conocer mas los mecanismos
de dinamica celular y de los sistemas bioldgicos en general. En este instituto convergen profesionales y
expertos en diferentes ciencias (matematicas, fisica, quimica, biologia y computacién) por lo que el
intercambio de conocimiento e interaccién producida privilegia y estimula el desarrollo de este tipo de
actividades. Las areas y tematicas de investigacion son variadas, y el enfoque va dirigido a generar
conocimiento que pueda ser luego llevado a aplicaciones provechosas en un contexto nacional e
internacional.

En particular, el proyecto descrito en este documento forma parte de la unidad de investigacion
denominada “Expresion Genética y Modelacion Matematica y Bioinformatica”, donde se llevan a cabo
esfuerzos para modelar los mecanismos y vias que intervienen en la expresion genética a nivel celular. La
Matematica y el enfoque de Biologia de Sistemas es basico a la hora de reproducir los sistemas
bioldgicos, por cuanto permiten una mayor comprension al analizarlos a una escala mas entendible y
abordable. La convergencia de distintas disciplinas es lo que permite este tipo de desarrollos. En
particular, el aporte de la Ingenieria Civil Industrial en sus dmbitos de operaciones, analisis de redes,
técnicas y heuristicas de optimizacién numeéricas y estimacién estadistica de parametros se torna
relevante. A continuacidon se pretende presentar algunos antecedentes que justifican la eleccion y
desarrollo del tema.

1.1 Introduccidn a la problematica

“Los organismos vivos son compatibles con las leyes quimicas y fisicas de interaccion de la materia, pero
no son consecuencias de ellas”. (Jaques Monod. El Azar y la necesidad, 1970).

El nivel de complejidad y organizacion de la materia en los seres vivos es sorprendente y a la vez
fascinante. Aun cuando no se sepa por qué existe o cOmo se genera, se cree firmemente en el paradigma
que dice que gran parte de la informacién para el surgimiento de tal complejidad esta codificada, de
alguna forma, en los genes. Con el descubrimiento del codigo genético en la década de los sesenta, se
pudo comprobar que la informacion contenida en los genes determina la estructura (y por ende la
funcionalidad) de las proteinas involucradas en el metabolismo celular. Pronto quedd de manifiesto que
los genes sélo poseen la informacion para construir las piezas del rompecabezas, pero no la necesaria
para armarlo, al menos no de manera directa. De esta manera, aln después de tener secuenciado el
genoma completo de varios organismos, se continla sin poder armar el rompecabezas de la vida, es
decir, sin poder explicar como la informacidn contenida en los genes determina la estructura,
funcionamiento y la gran complejidad de los seres vivos.
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Aparentemente no hay suficiente espacio en las secuencias codificadores del genoma para albergar la
informacién necesaria que determine las caracteristicas fenotipicas de los seres vivos. Las funciones
bioldgicas basicas que lleva a cabo un recién nacido, tales como respirar, mantener su corazén latiendo,
comer, llorar, etc., no son aprendidas, si no que forman parte del programa genético con el que nace
todo bebé. ¢ Cuantas neuronas y conexiones sinapticas entre ellas se necesitan para que un recién nacido
lleve a cabo dichas funciones bioldgicas? No se sabe con certeza, pero tan sélo en el sentido del olfato
estan involucradas mds de 40 millones de neuronas, cada una con 10 mil conexiones sinapticas en
promedio [1]° y mas de 1000 genes [2]. Pero lo que es alin mas desconcertante es que no se sabe en qué
lugar esta guardada la informacidn de la arquitectura neuronal de un bebé, es decir, donde se encuentra
el respaldo que determina la forma en que se deben establecer las millones y millones de conexiones
neuronales para que un ser vivo sobreviva. Es claro que en los casi 26 mil genes del ser humano [3] no
hay espacio para almacenar de manera explicita esta informacién, mas la informacion de los diferentes
tipos celulares, mas la informacién de la secuencia temporal de las miles de reacciones quimicas que
ocurren dentro de la célula. Y sin embargo, la evidencia experimental parece confirmar una y otra vez el
paradigma genético: la informacidn de gran parte de la estructura y funcionamiento de los seres vivos
esta contenida en los genes [4].

Pero el paradigma, al menos en parte, ha ido modificAndose. Durante décadas se estudiaron genes
individuales, intentando asociar un gen, o un grupo reducido de éstos con alguna caracteristica
fenotipica especifica. Este enfoque reduccionista ha permitido comprender ciertos fenémenos, pero no
es suficiente a la hora de estudiar los organismos como un todo [5]. El punto relevante en esta discusion
es que el estudio experimental y tedrico de los genomas en los Ultimos afios ha evidenciado que la
complejidad de los organismos vivos no es el resultado directo del nimero de genes, sino de los
intrincados mecanismos de regulaciéon de la expresidon genética en todo el genoma [6] [7]. Si bien la
célula es la expresién mas simple de vida, la manera en que ésta se organiza, se desarrolla y responde a
estimulos externos esta regulada por una compleja combinacion de biomoléculas, que en conjunto se
encargan de hacer de la célula la unidad funcional, estructural y de vida basica por excelencia.

Entender de qué manera funciona esta regulacién y de qué forma diversas funcionalidades de las células
son expresadas frente a estimulos especificos, es basico en aplicaciones biotecnolégicas, con el fin de
predecir perturbaciones causadas por manipulacion genética, condiciones ambientales, compuestos
téxicos o agentes farmacéuticos. EI genoma de un organismo es basico al respecto. Es una entidad
dindmica, que involucra una serie de proteinas y otras moléculas que se unen a sitios especificos,
regulando de esta forma la expresion de proteinas. Cada célula, su forma, funcionalidad y capacidad, es
el resultado del set de proteinas que su genoma expresa, y por ende, de las complejas relaciones de
regulacidn existentes entre los miles de genes y los factores regulatorios.

2 . . T s, .
Las referencias entre [ ] son detalladas en la seccidn Bibliografia al final del documento.



1.2 Marco tedrico

1.2.1 Antecedentes generales: Control de expresidn génica

El DNA de un organismo contiene toda la informacion necesaria para codificar las proteinas y las
moléculas RNA necesarias para la construccion de sus células. Sin embargo, en un momento dado o para
un tipo celular determinado, sélo un subconjunto de proteinas es utilizado, acorde a las necesidades o
funcionalidades de la célula [8] [9]. En el caso de los microorganismos, por ejemplo, como las bacterias o
levaduras, las condiciones ambientales tales como el medio de cultivo, temperatura o el pH, pueden
hacer variar la expresion de diferentes proteinas, con el fin de adaptar su metabolismo a estas nuevas
condiciones. En organismos pluricelulares sucede lo mismo. En la Figura 1 es posible observar 2 células
de mamiferos: Células del epitelio y neuronas.

Figura 1: Células epiteliales y neuronas de células de mamiferos.
Fuente: Elaboracion propia.

Observando las diferencias morfolédgicas de ambas, es dificil pensar que pertenecen al mismo organismo,
y que por ende poseen el mismo material genético’. El punto clave al respecto son los sistemas de
controles génicos, que se aseguran que tan sélo algunos genes se expresen, y por ende que el conjunto
de proteinas sintetizadas correspondan a aquellas que la célula necesita dado su estado o funcionalidad.
Luego, cada célula es el producto de un patrén de expresidn genética especifico, involucrando diferentes
tipos de regulacidn y la interaccidn de miles de genes [10].

Es posible regular la expresidn génica en muchas etapas, coincidentes con la via que conduce del DN A al
RNA y finalmente a una proteina funcional. En la Figura 2 se muestran las etapas principales asociadas a
la expresidn de una proteina. De esta forma, es posible identificar 6 etapas en las que se puede controlar
la expresidn genética [11].

3 . s , , , . ..
El material genético se encuentra en el nucleo de ambas células, y es comun a un organismo sin importar de que
célula se trate.



1. Control transcripcional: Correspondiente al control del proceso de transcripcion, que copia en
una molécula de mRNA la informacion del gen contenida en el genoma.

2. Control del procesamiento de RNA: Control correspondiente a las etapas de procesamiento del
RNA en el nucleo, como son el corte y empalme y modificaciones CAP y poliA.

3. Control del transporte del RNA: En relacion a la exportacion del RNA maduro al citoplasma.

4. Control traduccional: Correspondiente al control en la etapa de transcripcion del mRNA a una
proteina.

5. Control de la degradacion: Desestabilizacion selectiva de moléculas de mRNA.

6. Control de actividad proteica: Activando o inactivando selectivamente las proteinas ya
sintetizadas.

En la mayor parte de los organismos procariontes los controles del tipo transcripcional son los mds
importantes, en el sentido que aseguran que no se generen productos intermedios que luego no serdn
utilizados [12] [13] [11].
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Figura 2: Niveles de control de expresion génica.
En la figura se resumen los diferentes niveles de control de expresion génica. Al inicio del proceso, la transcripcion.
Fuente: Albert, Biologia Molecular de la Célula.




1.2.2 Regulacién transcripcional de la expresion de genes

Como se ha mencionado, el control de la transcripcidn es el sistema de regulacién mas importante de la
expresion genética en procariontes, y no menos importante en eucariontes. La transcripcion es la
primera de las etapas por la que pasa la informacidn codificada en el DNA para transformarse en una
proteina funcional, y consiste en la copia de dicha informacidn en un transcrito de mRNA. La molécula
encargada de dicha copia es la RNA polimerasa, que se sitla al inicio del gen respectivo, reclutando
nucledtidos a medida que va leyendo la molécula de DNA, con el fin de construir el mRNA asociado. El
control de dicho proceso es lo que se conoce como regulacidon transcripcional.

La regulaciéon de este tipo es mediada por moléculas especializadas conocidas con el nombre de factores
de transcripcidon (TF's4), que se unen selectivamente a la secuencia de los genes, activando o
reprimiendo su transcripcién al mediar de forma importante la interaccion del DNA con la RNA
polimerasa. El proceso, tanto de activacion como de inhibicién, comienza con una sefial externa que
modifica la actividad de los TF's. En algunos casos dicho fenémeno actua por medio de ligandos, que
interactuan con la proteina modificando su conformacién y estado de actividad, y por ende afectando la
expresion de los genes. Dichos ligandos pueden corresponder a moléculas o a ciertas modificaciones
estructurales como son fosforilaciones o glucocilaciones [4].

En el caso de los TF's activadores, la regulacidn recibe el nombre regulacidn positiva, y el ligando puede
actuar activando (provocando la expresién del gen) o desactivando la actividad del factor de
transcripcién (deteniendo la expresidn del gen). De la misma manera, en el caso de los TF's inhibidores,
la regulaciéon se dice negativa. De esta manera, el ligando puede unirse al TF activandolo y provocando
su accion represora, o desactivando su accién inhibidora, provocando la transcripcidn del gen [14]. Esto
se resume en la Figura 3 siguiente.

4 . , ..
Por su nombre en inglés, Transcriptional Factors,
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Figura 3: Resumen de mecanismos de regulacién transcripcional.
Fuente: Albert, Biologia Molecular de la Célula.

Por lo general existe una secuencia promotora, ubicada antes del gen en particular, a la cual los TF's
activadores se uniran. Una vez provocada dicha unién, el resto de la maquinaria transcripcional tomara
su lugar v la transcripcion se iniciard. Los TF's inhibidores en cambio, bloquean el sitio de unién de la
RNA polimerasa, impidiendo el proceso.

Es necesario, sin embargo, aclarar que el proceso es algo mdas complicado que lo mencionado,
principalmente en las células eucariontes. Las fuentes que aumentan la complejidad de este sistema de
regulacién son de 2 tipos y son las que otorgan la versatilidad y capacidad a este medio de control [11].
En primer lugar, la maquinaria de transcripcion que se arma en torno a una secuencia promotora es
extremadamente compleja y consiste de numerosos TF's que actlan en conjunto sobre el gen. Algunos
de estos corresponden a factores generales (aquellos necesarios para que la RNA polimerasa cumpla su
funcidn), mientras que otros son especificos al gen en particular que regulan. Ademas de esto, los TF's
no necesitan unirse directamente a la secuencia promotora, algunos tienen la capacidad de influir en el
promotor aun estando a miles de nucledtidos de distancia (es el caso de los enhancers), por lo que el
potencial regulatorio es casi ilimitado [4]. En segundo lugar, la actividad de los TF's no posee solo 2
estados (de encendido y apagado). De acuerdo a los estimulos que reciban, estas proteinas pueden pasar
por diferentes estados de actividad, afectando por ende de diferente manera la expresidn de los genes,
en el sentido de velocidad y cantidad [4]. En resumen, serd la actividad combinada de activadores o
inhibidores, actuando selectivamente sobre las secuencias promotoras de los genes la que determinara
sus expresiones.



1.2.3 Perfiles de expresidn génicos

Un perfil de expresidn génico corresponde a los niveles de expresidn relativos (en relacién a un estado
de referencia) de los mRNAS5 de todos los genes de un organismo. Hace algunas décadas, obtener este
tipo de informacion era una tarea de proporciones (utilizando técnicas de hibridacion como Northern y
Southern Blot [15]), pero actualmente las técnicas de alta resolucién como los microarrays la convierten
en una tarea relativamente sencilla [16]. Un microarray es una version masiva de los experimentos antes
mencionados, en donde facil y rapidamente es posible medir el nivel de expresidon de los mMRNA de todos
los genes para un organismo particular, y para un experimento o condiciéon determinada.

La base de la técnica es sencilla y consiste en 3 etapas principales [17]:

1. Un oligonucledtido, con una secuencia complementaria al mMRNA de interés es inmovilizada en
una superficie. El proceso se realiza de forma automatizada, lo que permite fijar nucledtidos muy
cerca uno de otros y con una gran precision. Repitiendo el procedimiento, con secuencias
complementarias a todos los genes del organismo en estudio se logra obtener un chip de
microarray que resume parte de la informacion del genoma en pocos centimetros cuadrados.
Actualmente se encuentran disponibles en el mercado kits comerciales para distintos tipos de
organismos.

2. Posteriormente se extrae el RNA de una célula blanco y se convierte a cDNA utilizando
nucledtidos marcados en forma fluorescente. El resultado se hibridiza con los oligonucledtidos
del microarray, con el fin de detectar la presencia de dicho mRNA en la célula en estudio. Es
comun la utilizacién de una muestra blanco y una de referencia, marcadas con colores distintos,
con el fin de observar en un mismo experimento la expresién relativa a dicho estado.

3. Finalmente el microarray es escaneado y analizado.

En la Figura 4 se observa un esquema del proceso.

> RNA mensajero.
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Figura 4: Procedimiento experimento microarray.
Fuente: www.molecularstation.com

1.2.4 Enfoque de Biologia de Sistemas

La biologia de sistemas es una nueva rama de la biologia, una suerte de revolucion en el campo de las
ciencias bioldgicas, pero con repercusiones en otras disciplinas como la informatica, las matematicas y la
fisica y en particular la fisica de los sistemas complejos [18]. Sin el afan de ser extensos, y como una
forma de explicar esta disciplina, es posible hacer un paralelo con la Biologia Molecular, que durante
afios asumid un camino directo entre los genes, proteinas y funciones bioldgicas; si bien este enfoque
mas bien reduccionista ha generado importantes conocimientos, no permite entender el
comportamiento de las células como un todo [19]. Durante el Gltimo tiempo se ha tenido acceso a un
tipo de informacion mucho mas compleja y de mucho mayor dimensién, por lo que la aplicacién de
técnicas del area de la bioinformatica, la fisica y la ingenieria se han hecho indispensables con el fin de
analizar y poder interpretar estos datos [20].

El objetivo de la Biologia de Sistemas consiste en integrar esta informacion a fin de generar un mayor
entendimiento de las interacciones entre los componentes de los sistemas vivos, y por ende, de sus
procesos bioldgicos. La herramienta fundamental para llevar a cabo esta misidon es el desarrollo de
modelos matematicos, técnicas de procesamiento de datos y simulaciones, como una manera de
simplificar y obtener informacién respecto a un mundo que es bastante desconocido. Algunas
caracteristicas que definen la Biologia de Sistema son [21]:



>
>

Estudio de los sistemas biolégicos a un nivel global. No se enfoca en entender las partes, sino la
forma en que éstas interaccionan.

Contrasta con la aproximacién cldsica: un gen, una proteina.

Integra el conocimiento de diferentes disciplinas (gendmica, transcriptdémica, protedmica,
metaboldmica, fisiologia, patologia, informatica, fisica, ingenieria, analisis de redes, etc.)

Hace uso de una gran cantidad de datos procedentes de estudios experimentales de alta
resolucion.

Propone y valida modelos matematicos para explicar los fendmenos bioldgicos estudiados.
Utiliza simulaciones matematicas con afanes predictivos.

Valida modelo mediante comparacion de datos y simulaciones numéricas.

En la siguiente figura se representa esquematicamente el gran numero de disciplinas que interacttdan en

la Biologia de Sistemas, aportando con herramientas que permitan analizar y comprender de mejor

manera los fenédmenos bioldgicos.

Figura 5: Disciplinas que interactuan en la Biologia de Sistemas.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura siguiente se resumen los pasos seguidos por la Biologia de Sistemas en el proceso de andlisis

e investigacidon de los sistemas bioldgicos.



Genomica

S ST T SE—

Transcriptoma Proteoma Interactoma Fenoma Localizoma

Integracion de datos

e

v

Biologia Sintética e Modeliza

4%

0
=]
J

Figura 6: Proceso de integracion de la informacidn realizado por la Biologia de Sistemas.
Fuente: Elaboracion propia.

1.2.5 Problemas Inversos

Los problemas inversos surgen de forma natural en la Biologia de Sistemas, y también en otras ramas de
las ciencias que hacen uso intensivo de modelos y datos con el fin de integrar informaciéon y entregar una
mayor compresidon del fendmeno en estudio [22]. La Biologia de Sistemas busca explicar algun
fendmeno, que para efectos practicos es modelado matematicamente mediante un conjunto de
ecuaciones que lo definen. Por supuesto, dichos modelos poseerdan una serie de pardmetros que es
necesario suponer, estimar o medir, con el fin de validar dicha teoria y poder hacer extensivo su uso
como herramienta de prediccidn [23]. Un problema directo seria aquél en que conociendo con exactitud
la definicion del modelo y sus leyes, y el valor de sus parametros y la interaccién entre sus partes es
posible predecir el resultado (output) de dicha interaccién®.

El problema inverso serfa por lo tanto conocer el output’, e intentar definir qué estd pasando en el
proceso, descifrando las interacciones que se dan, y los valores actuales de los parametros [24]. Es
precisamente eso lo que se realiza en la Biologia de Sistemas. La era post-gendmica ha desarrollado
técnicas de inmensa capacidad, que permiten obtener experimentalmente una gran cantidad de datos
qgue es necesario interpretar y emplear para completar y definir de la forma mas acertada posible los
modelos utilizados para dichos fendémenos.

Se puede ver como una maquina bien conocida y definida, a la que si se ingresa un insumo sabemos
perfectamente qué se obtendra.
7 . . e . . . .

Por ejemplo la medicién de un resultado bajo ciertas condiciones.
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1.2.6 Aplicacion a redes de regulacion genéticas

La interacciéon y la dindmica de las redes de regulacién genéticas puede ser modelada mediante
diferentes enfoques [25], pero en todos ellos se tendra un modelo que combinara una red® que relacione
de alguna manera a los diferentes genes, y alguna regla que definird la manera en que estos
interactuaran al ser regulada su expresidon. Esto implica necesariamente la existencia de ciertos
parametros, algunos de los cuales definiran el modelo, mientras que otros tendran que ver con su estado
o nivel de regulacién® particular en algtn instante.

Conociendo la total definicién del modelo, y de los pardmetros para un momento determinado, seria
posible predecir con exactitud los resultados del mismo, por ejemplo, el nivel de expresidén de cada gen
de un organismo. La idea, por supuesto, es mediante el enfoque de problema inverso realizar lo
contrario, y mediante los datos dilucidar los parametros mds relevantes del modelo. Una vez realizado
esto, y validados los resultados™, es posible utilizar el modelo con afanes predictivos.

En la regulacién transcripcional, es posible modelar el proceso mediante una red compuesta por 2 tipos
de elementos [26]: Nodos de regulacién, correspondientes a los TF’s involucrados, y nodos regulados,
correspondientes a los genes de interés.

1.3 Descripcion del proyecto y justificacion

1.3.1 Problematica

Como ya se ha mencionado, los mecanismos de regulacién genética son los responsables de la
complejidad de los organismos y de asegurar que éste responda de manera certera frente a estimulos
externos. Son estos sistemas de regulacién, esta topologia inducida por la redes que relacionan
reguladores transcripcionales con secuencias promotoras, las que determinan los genes qué se expresen
en un momento determinado, y por lo tanto, la expresidn fenotipica de un ser vivo. Lamentablemente,
es poco lo que se conoce respecto a estos sistemas regulatorios. Si bien es posible medir el output del
sistema (o sea, medir el nivel de expresidn de los genes) mediante las técnicas de alto rendimiento como
los microarray, los intrincados mecanismos regulatorios, y la forma precisa en que los factores de
transcripcién responden frente a estimulos e interactlan con los genes es todavia un misterio. Pese a
que se continda acumulando informacién respecto al estado celular, no se obtiene real informacidn
sobre el mecanismo que controla dicha expresion.

8 Representada por cierta topologia.
° 0 estado de expresion génica.
19 comparando, por ejemplo, una prediccién del modelo con otro set de datos.
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Es ya conocido que no es posible estudiar los genes por separado para obtener una vision realista de la
dindmica celular, y dado que el seguimiento y medicidn de los factores que intervienen en la regulacion
de los genes in vivo es realmente complicada, se hace necesaria la utilizacion de métodos indirectos que
permitan desentrafar, al menos en parte, el misterio que continua siendo la dindmica y regulacién
celular.

Los organismos vivos, bacterias, levaduras y células animales han sido utilizados extensamente en los
ultimos afios para diversos fines. Con la tecnologia actual, es posible intervenir el genoma de un
organismo, y al menos en parte, redirigir sus funciones bioldgicas hacia ciertos objetivos. De esta
manera, y haciendo uso extenso de la ingenieria genética, ha sido posible la produccién industrial en
bacterias y levaduras de diferentes proteinas recombinantes y otros productos quimicos. El problema
radica en que se ha estado utilizando una maquinaria biolégica de la que en realidad se conoce poco
respecto de su funcionamiento. Y esto puede traducirse, por ejemplo, en un bajo rendimiento de las
aplicaciones industriales y un total desconocimiento de la manera dptima de trabajar con un organismo
en particular.

La problematica general se puede resumir en el poco conocimiento del funcionamiento y regulacién de
los sistemas bioldgicos, y consecuentemente la pérdida del gran potencial que significaria el develar, al
menos parcialmente, la forma y los mecanismos mediante los cuales las células regulan y controlan sus
funciones. En esta misma linea, es necesario destacar la gran ventaja que significaria comprender mejor
el funcionamiento y la regulacidon celular. Los puntos de accién que se abririan son numerosos:
Aplicaciones que aprovechen mejor el metabolismo celular, traducidas en producciones industriales mas
eficientes y de mayor rendimiento, asi como el gran potencial en medicina y desarrollo de terapias, al
poder conocer con mayor exactitud la forma en que virus y bacterias se desarrollan en los organismos.

1.3.2 Descripcion del proyecto

El proyecto propuesto se enfoca en el estudio e investigacion de una novedosa técnica de analisis de
redes de regulacién, conocida como NCA: Network Component Analysis, que se presenta como una
herramienta para ayudar a comprender y reconstruir las redes de regulacidon genéticas de diferentes
organismos [26]. Dicha técnica hace uso de herramientas matematicas para, en base a informacién de la
expresion genética, reconstruir la red que genera dichos resultados. El enfoque de problemas inversos
ha sido ampliamente utilizado en el dltimo tiempo, mediante aplicaciones estadisticas como el andlisis
de componentes principales o el andlisis de componentes independientes que, a fin de cuentas, imponen
restricciones con el fin de disminuir la dimensionalidad de los datos que carecen de una intuicidon o
explicacion bioldgica [27] [28]. Por el contrario, NCA utiliza fundamentos de caracter bioldgicos
(principalmente referentes a informacién a priori respecto a la topologia de la red) para restringir la
reconstruccion de las redes, por lo que es presumible la obtencidén de resultados representativos de la
realidad.

En base a esto el proyecto se centra, en primer lugar, en el estudio extenso de la técnica NCA, tanto a un
nivel biolégico como matematico, y la consecuente reproduccidn computacional de las funciones en
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MatLab. Junto a esto, se espera generar propuestas de mejoras, tanto a nivel de método como funcional,
extendiendo la capacidad y alcances de la técnica, que puedan ser implementadas practicamente al ser
programadas en la misma plataforma.

Posteriormente se pretende testear extensamente el funcionamiento de la técnica y de las nuevas
funcionalidades propuestas en experimentos sintéticos, que permitan apreciar el alcance y las
limitaciones de las mismas, permitiendo su reformulaciéon y/o correccion hasta que cumpla con las
expectativas propuestas. Se espera obtener ademas un alto grado de conocimiento y experiencia en este
tipo de aplicaciones, y en el analisis de redes en general, a fin de obtener resultados utiles para otras
areas de investigacion y aplicaciones.

1.3.3 Fundamentacion y relevancia

La fundamentacién y utilidad del proyecto se justifica principalmente por el gran beneficio y potencial
que significa conocer la forma en que las células regulan sus funciones. Entre otras ventajas, permitiria
predecir el comportamiento de los organismos a modificaciones en su genoma via genética, optimizando
de esa manera la redireccién de su metabolismo a la producciéon de compuestos de interés. Por otra
parte se podria predecir también el efecto de medicamentos y drogas en las células, de manera de
mejorar las técnicas de terapias en el ambito de la medicina. Desentrafiar los misterios de la regulacion
celular, y conocer de modo preciso de qué manera y mediante qué mecanismos la expresidon de los
genes es regulada posee un gran poder predictivo, y permitiria la generaciéon de nuevas técnicas y
enfoques en ingenieria genética y medicina.

Como un ejemplo relevante se podria mencionar el caso del cancer: No se conoce con exactitud la
manera en que funcionan las células cancerigenas, y por ende, el desarrollo de terapias efectivas es
altamente complicado.

En otro aspecto, es necesario aclarar que el enfoque NCA y de problemas inversos utilizados para
abordar el problema, no estd solo restringido a la tematica mencionada; existen muchos problemas,
tanto en biologia como en otras dreas de las ciencias, que pueden ser analizados con las técnicas y
conocimientos que se pretende generar. Por lo tanto los beneficios pueden extenderse a otras
tematicas.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

El objetivo general del proyecto se resume en lo siguiente:

7

** Modelar matematicamente redes transcripcionales de regulacion genética de sistemas
bioldgicos sintéticos y reales a fin de aplicar técnicas de optimizacion y de problemas inversos,
que permitan reconstruir y analizar los pardmetros de dichos sistemas en base a informacién
experimental, mejorando la técnica base NCA tanto en su aplicacién como en su funcién.

1.4.2 Objetivos especificos

* Generacion de una herramienta de analisis provechosa, que resulte beneficiosa a otras areas de

£

estudio.

+*» Reproduccidn computacional de las herramientas NCA (Network Component Analysis) en
Matlab.

+» Testeo extenso de la funcionalidad y limitaciones de la técnica en experimentos sintéticos.

% Proponer mejoras y/o nuevas funcionalidades a las técnicas, en base a los puntos débiles
identificados.

++ Generacién de conocimiento y experiencia en beneficio para otras aéreas de investigacion.

1.5 Alcances y limitaciones del estudio

El presente estudio se enfoca principalmente en el desarrollo de una técnica que pueda ser usada de
forma exhaustiva en el andlisis de redes. De la misma manera, y junto con desarrollar una serie de
funcionalidades orientadas en su uso y utilidad al andlisis en un plano bioldgico, se espera entender el
estado del arte en este tipo de temdticas, que pueda quedar plasmado en las experiencias realizadas,
sirviendo como guia en futuras investigaciones. Se desea por sobre todo plasmar el sentido de intuicion e
interpretacion de los diferentes analisis que es posible desarrollar, a fin de generar la experiencia que
permita discernir entre el mejor enfoque o combinacion de técnicas a aplicar a un problema particular.

El estudio se centra exclusivamente en el analisis de redes sintéticas, como una forma de validar los
métodos propuestos. No se trabaja utilizando redes de organismos reales, ni datos de microarrays,
debido principalmente al tiempo limitado que el presente estudio presenta.

Se trabaja también introduciendo un nuevo enfoque de analisis, basado en el método heuristico de
recocido simulado. En relaciéon a dicho punto se pretende principalmente presentar la motivacion, y
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desarrollar los fundamentos del método adaptado a NCA, y presentar algunas pruebas interesantes que
demuestran su potencial utilizacién y capacidad. Ademas se dejan preguntas abiertas respecto a la
técnica e interpretacidn en el sentido bioldgico y matematico de los resultados, a la vez que se sugieren
algunas modificaciones a la técnica que puedan mejorar los resultados obtenidos al incorporar un
analisis mas sofisticado.

1.6 Indicaciones sobre la informacién presentada

En los siguientes capitulos se describe detalladamente los pasos seguidos para el desarrollo de este
proyecto, y los principales resultados que se obtuvieron.

El Capitulo 2 estd destinado a describir la metodologia y procedimientos utilizados. Se comienza
describiendo el modelo de regulacion transcripcional con el que se trabajard, asi como la base de la
técnica con enfoque de problemas inversos NCA. Se describe también el algoritmo de optimizacion base
utilizado en el problema descrito. Posteriormente se menciona la metodologia de experiencias sintéticas
con la cual se testearan y validaran los resultados.

En el Capitulo 3 se describen y discuten cabalmente los resultados obtenidos, los aportes realizados y las
diferentes pruebas efectuadas. Se comienza describiendo cada uno de los métodos basados en NCA
reproducidos, para luego fundamentar las nuevas funcionalidades propuestas para el método. Se revisa
y explica también en extenso la modelacién y las técnicas matematicas utilizadas, a fin de desarrollar la
intuicion que permita interpretar de mejor manera los resultados. Posteriormente se da paso a la
descripcién de diferentes experiencias sintética que permiten testear el funcionamiento de cada método
e identificar posibles fuentes de error en los mismos. Los métodos son ademas discutidos y analizados,
con el fin de concluir respecto a su utilizaciéon. Finalmente se menciona un nuevo enfoque propuesto,
que se propone como el inicio de nuevas tematicas de investigaciéon que permite relajar la gran cantidad
de informacién requerida por los métodos NCA.

En el Capitulo 4 se describen las principales conclusiones y nuevas lineas de analisis e investigacion
propuestas.

Finalmente, y en los capitulos restantes, se presenta toda la informacién anexa de relevancia para
quienes deseen ahondar mas en el tema.
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2. Metodologia y métodos

2.1 Modelacidén de sistemas bioldgicos

Como ya se ha mencionado, la necesidad de entender la estructura y dindmica de los sistemas biolégicos
y la incapacidad para observar el funcionamiento celular directamente, ha llevado a que las matematicas
y otras ciencias se hallan unido a la biologia, con el fin de modelar dichos fenémenos y mecanismos. El
fin principal de este enfoque y en general el de la biologia de sistemas, es ayudar a comprender de mejor
manera el funcionamiento celular, mediante un proceso de modelamiento y experimentacidn. Es asi
como dichos modelos pueden ser validados y utilizados para predecir el comportamiento celular frente a
otras condiciones e interpretar las observaciones [21].

Para dicho procedimiento se hace extenso uso de las herramientas matemadticas y de diferentes
experiencias, que permiten representar la realidad en ecuaciones de diversos tipos y obtener una
aproximacion razonable de los parametros reales de dichos modelos. Si bien el proceso de modelacion
implica simplificaciones, y en Ultimo término una abstraccion de la realidad, ha demostrado ser una
valiosa herramienta de andlisis e interpretacidn en diversas areas de la ciencia [29].

2.2 Modelo de regulacion transcripcional

2.2.1 Red y Senales de regulacion (Actividad de los Factores de Transcripcion)

En la regulacidn transcripcional de la expresidon genética intervienen principalmente 2 actores: Los
factores de transcripcion (TF's) y los genes. Es necesario, por supuesto, entender el proceso para lograr
su abstraccién en la forma de un modelo matemético. Como ya se ha mencionado, los TF's se unen
selectivamente a las secuencias promotoras de algunos genes (o interactian con ella a distancia)
promoviendo o inhibiendo en diferentes grados la expresidn del respectivo gen en forma de su transcrito
de mRNA. Dicha grado de expresién (o en otras palabras la concentracion de mRNA que se obtendra)
dependerd de varios factores, entre los cuales los mas relevantes son el grado de actividad del factor de
transcripcién (o sefial de regulacién) y el grado de influencia o control intrinseco que cada TF tiene
sobre determinados genes (asumiendo que algunos TF's pueden ser mas afines a ciertos genes,
independiente de su actividad). La actividad de un factor de transcripcién (TFA) mas que el nivel de
expresion del TF es lo que determina la regulacidon transcripcional. Debido a modificaciones pos-
traducionales y pos-transcripcionales, no existe una correlacién significante entre TFA y el nivel de
expresion del TF, por lo que un enfoque que determine funciones fisioldgicas e interacciones de TF's
basado en el andlisis de perfiles de TFA tiene una mayor fundamentacion que uno realizado Unicamente
en los TF's por si solos [30]. TFA sera definido como la fraccidn unida a DNA de los factores de
transcripcion.
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Finalmente, serd la influencia conjunta de varios TF's sobre un gen, activdndolo algunos, o inhibiéndolo
otros, lo que producira un transcrito o copia de dicho gen en una cierta concentracién. Dicho fenémeno
se puede representar facilmente por una red de regulacién transcripcional, en la que de forma
esquematica se especifica qué TF's intervienen, qué genes son los regulados y qué parejas interactdan.
Auln mas, es posible visualizar por el color de las lineas y su grosor, el tipo de regulacién (azul para
activacion y rojo para inhibicion) y el grado de influencia. En la Figura 7 se representa dicha red para el
casode 4 TF's y 7 genes.

TFI TF2 TF3 TF4

Figura 7: Red de regulacion transcripcional.
Fuente: Elaboracion propia.

Es necesario destacar que dicha representacion es sélo un aspecto del problema a modelar, a saber, la
estructura de la red de regulacion, dado que no toma en cuenta las sefiales de regulacién (la actividad
particular de cada factor de regulacion).

2.2.2 Modelo matematico
En un momento determinado, sobre un gen pueden actuar diferentes TF's que van a provocar diversos

efectos en la transcripcion del mismo, de acuerdo a su actividad y al tipo y grado de influencia que
tengan sobre el gen respectivo. Esto se puede representar esquematicamente en la siguiente figura.
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TE3 TE3

TFI TFAI

TF2 TFA 2

TF4 TF4

Figura 8: Modelacién efecto TF's sobre un gen.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar, el estado activo (o sefial de regulacién) de los TF's 1y 2 en un momento
determinado es lo que provoca la expresion en cierta concentracion de mRNA. EI TF 1 se encuentra
inhibiendo mientras que el TF 2 activando, ambos con distinto grado de influencia. El resto de los
factores de transcripcién, si bien no actlan sobre el gen ejemplificado, si pueden hacerlo sobre el resto
de los genes.

De forma generalizada consideremos un organismo con N genes (especificados con el sub-indice
i =1,..,N)yL factores de transcripcién (j = 1, ..., L).

Ademas sean:

° TFA]-: Actividad o sefial de regulacién del factor de transcripcién j, conj =1, ..., L.

® (S;j: Grado de influencia (Control Strength) que ejerce el TF j sobre el gen i,coni=1,...,Ny
j=1,..,L.

e [mRNA];: Concentracion del mRNA correspondiente al geni,coni =1, ..., N.

Se hace notar que el parametro CS;; resume toda la informacion estructural de la red antes especificada.
El nimero o magnitud de dicho parametro especificara el grado de influencia, mientras que el signo,
positivo o negativo, indicara si se trata de una influencia del tipo activadora o inhibidora. Finalmente los
pares j,i de dicho pardmetro especificaran la direccién de las conexiones de la red (indicando los genes
que controlan cada TF's). Si el pardmetro es diferente de 0, habrad una conexidén en la red, mientras que
un valor 0 indicard que no existe relaciéon entre un TF y un gen determinado.

El cambio en la concentracion del mRNA de un gen particular que ejercen los diferentes TF's puede ser
relacionado mediante distintos modelos, algunos de caracteristicas no lineales. Sin embargo, el mas
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versatil quizas, es el modelo log-lineal, similar al utilizado en la teoria de sistemas bioquimicos [31],
cinética quimica y muchos andlisis de ingenieria, como el caso de los fendmenos de transporte [32]. De
esta manera, para el gen i se tiene:

d[mRNA]; s
——— =k HTFA ()51

j=
Ecuacion 1

En la Ecuacidn 1, el cambio en la concentracién de mRNA en el tiempo (t) es proporcional a la actividad
de los TF's elevados al coeficiente de influencia CS respectivo.

Por otra parte, el mMRNA en el tiempo experimenta un efecto de degradacion, que es proporcional a su
concentracion. Esto es:

d[mRNA];

——t = —k; - [MRNAL(®

Ecuacion 2
El efecto combinado de ambos efectos entrega la siguiente ecuacién diferencial para la variacion de la

[mMRNA]; en el tiempo. Esto es:

d[mRNA]
[md— =k, 1_[ TFA;(£)*°i — k, - [nRNA];(t)
j=

Ecuacion 3

Existira una ecuacion de este tipo paracadageni =1,...,N.

Una primera aproximacién consiste en considerar una escala de tiempo en que un estado cuasi-
estacionario para la [mRNA]; sea valido [33]. Asi se tiene de la Ecuacion 3:

=0
dt

ky 1_[ TFA;(t)®4 = k, - [nRNA];(t)
j=1

[mMRNA]; = — 1_[ TFA; i

Ecuacion 4
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Por lo que la [mMRNA]; en estado cuasi-estacionario estara dada por la expresidon de la Ecuacion 4. Se
destaca con fines explicativos, que la expresién anterior entrega la concentracion de mRNA del gen i en
un estado cuasi-estacionario, correspondiente a un experimento o condicién en particular; por ejemplo,
algun tipo de nutriente, temperatura o condicion de pH. Asi, TFA; se puede considerar como la actividad
del factor de regulacion respectivo en el estado cuasi-estacionario. Se considerara de ahora en adelante
que se tienen M experimentos, simbolizados con el indice k = 1, ..., M, en donde para cada uno de estos
y para cada gen, se puede escribir una ecuacién como la anterior, donde la dependencia k de la
concentracion de mRNA y de la sefal de regulacidn, corresponde al estado cuasi-estacionario de ambas
variables para el experimento k.

[mMRNA], (k) = X 1_[ TFASi (k)

] 1
Ecuacion 5

Los experimentos k =1,..,M, pueden considerarse indistintamente diferentes condiciones
experimentales independientes, o series de tiempo (instantes en los que se toman mediciones), en los
que puede considerarse valida la aproximacién de estado cuasi-estacionario.

Considerando el experimento k =k, como el experimento de referencia (el correspondiente a
condiciones estandar por ejemplo), es posible dividir la expresién genérica de la Ecuaciéon 5 por su
correspondiente del experimento de referencia.

[mRNAL;(k) ﬁ TFA, i (k)
[mRNA]; (ko) R, TFA; % (ko)

Ecuacion 6

Tomando logaritmo a la expresion anterior.
[mMRNA]; [mRNA]; (k) Z cs. TFA; (k)
I\ [ImRNAL, (ky) U9\ TFA; (ko)
Ecuacion 7

Las expresiones [mRNA];(k)/[mRNA];(ko)y a TFA;(k)/TFA;(k,) corresponden a concentraciones y
actividades relativas para el mRNA y los TFA's, por lo que son unidades adimensionales. Por otra parte,
al considerar el logaritmo de ambas expresiones se obtendra un resultado de interés:

° Si l ( [mRNA]L(k)

) > 0, se tendrd una sobreexpresidn respecto al experimento de referencia.
[mRNA]; (ko)

. RNAJ;(k . L, . .
e Silog (M) < 0, se tendra una sub-expresién respecto al experimento de referencia.
[mRNA]; (ko)

20



[mRNA];(k)

* Silog ([mRNA]i(ko>

) =~ 0, la expresién serd similar al experimento de referencia.
Lo mismo es valido por supuesto para la expresion de logaritmo de la sefial de regulacién de cada TF,
obteniendo una mayor, menor o similar actividad respecto al punto de referencia.

Como se menciond, se posee una expresion como la de la Ecuaciéon 7 para cada combinacién gen-
experimento, un total de NxM ecuaciones. De esta forma, es posible escribir el set de ecuaciones log-
lineales dada por dicha expresion en forma matricial de la forma siguiente:

E=A-P
Ecuacién 8
. . . s . _ [mRNA];(k)
Donde E es una matriz de dimensiéon NxM, y la entrada (i, k) corresponde a Ej;, = log (—[mRNA]i(kO)),
posee dimension NxL y la entrada (i,j) corresponde a A;; = CS;; y P posee dimension LxM vy la
] _ TFA;(k)
entrada (j, k) corresponde a Py = log (m)

2.3 Modelo y red de regulacidn transcripcional

Dado el modelo anterior, es facil relacionarlo con el esquema en red antes descrito para el mismo
proceso. Como se observa en la Figura 7, los TF's interaccionan con los genes, activandolos o
inhibiéndolos segun sea el caso. Siendo mdés especificos, es la actividad de los TF's o sefiales de
regulacién la que va a provocar el efecto en los transcritos de mRNA, por lo que un esquema como el de
la figura siguiente seria mas exacto.
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TFI TF2 TF3 TF4
TFAI TFA2 TFA3 TFA4
(k) (k) (k) (k)

gl g2 g3 g4 g5 g6 g7
mRNA mRNA mRNA mRNA mRNA mRNA mRNA

(k) (k) (k) (k) (k) (k) (k)

gl g2 g3 g4 g5 g6 g7

Figura 9: Representacion esquematica en forma de red del proceso de regulacion transcripcional.
Fuente: Elaboracion propia.

En dicho esquema, las sefiales ambientales en un experimento k interactian con los TF's modificando
su actividad. A la vez estos actlan con los genes como se ha explicado antes, produciendo sus transcritos
en una cierta concentracion. De esta forma tenemos un sistema en forma de red en el que se pueden
identificar las siguientes partes principales y de interés:

% Una salida (output) correspondiente a la concentracion del mRNA de los genes para un
experimento en particular.

% Un proceso, que indica las conexiones entre TF's y genes, el tipo de influencia (activacién o
inhibicién) y el grado o fuerza de esta, independiente de que experimento se considere™.

% Una sefial de regulaciéon representada por la actividad de los TF's para el experimento
estudiado, que traduce las sefiales ambientales. Un estado o sefial del proceso.™

Observando la expresidon correspondiente a la Ecuacidn 8 es posible distinguir varias cosas. En primer
lugar, el lado izquierdo de la ecuacion correspondiente a la matriz E indica la concentracidn relativa de
MRNA para cada combinacién gen-experimento. Esto corresponde a la salida de la red antes descrita. La
matriz A del lado derecho guarda toda la informacién correspondiente a las conexiones (proceso) que se
dan entre los TF’s y genes. De acuerdo a como se ha definido el parametro CS;;, la entrada 4;; indicara si
el gen i estd conectado con el TF j; si dicho valor es cero no hay conexién, mientras que cualquier valor

" Este punto es importante. Si bien la actividad de los TF's variard de un experimento a otro, los parametros de la
matriz A que indican las conexiones, son constantes a lo largo de los mismos.

2 Se destaca una vez mas gue dichas actividades variardn de un experimento a otro, indicando de alguna forma el
estado de sistema.
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diferente indicara el tipo y fuerza de la misma. Finalmente la matriz P, que resume la actividad relativa
de cada TF en cada experimento corresponde al estado o sefial de regulacién del proceso.

De esta manera en A y P se resume toda la informacidn respecto a la red de regulacién transcripcional
que genera el perfil de expresidon genética observado en los diferentes experimentos. Asi es posible
identificar un problema inverso como el descrito en la introduccién, en el que dado un output de un
sistema, se busca reconstruir el sistema que genera dichos datos, estimando los parametros
representativos de éste; las sefiales de regulacidn de los TF's en los diferentes experimentos, y la
informacién de la conexién de la red o proceso. En este caso particular, se busca descomponer la matriz
E de expresidn genética en las matrices A y P, que estimen de forma adecuada los parametros reales.

2.4 Problema inverso de reconstruccion

El objetivo es resolver el problema inverso descrito con anterioridad. El problema directo es trivial:
conocido el proceso (las conexiones, y el tipo y grado de estas) y las sefiales de regulaciéon que se
desencadenan en cada experimento consecuencia de las sefiales ambientales, es posible obtener
mediante las ecuaciones que rigen el proceso la matriz de expresién genética E, que indica la
concentracion de mRNA de cada gen en cada experimento. El problema inverso consiste en reconstruir
los parametros que rigen el proceso, dada la matriz medida E. Una forma de enfocarlo es resolviendo el
siguiente problema, en que se busca minimizar el ajuste de las estimaciones de A y P a los datos.

P: rgl'ipn J(E—A-P) = rgl,ipn J(

Ecuacion 9

,donde I’ = E — A- P es el residuo o grado de ajuste, y J(-) es alguna funcién o norma adecuada al
problema®.

2.5 Enfoque de reconstruccion NCA: Network Component Analysis

NCA™ es un enfoque de reconstruccién, utilizado con el fin de entregar una estimacién de los
pardmetros de una red como la anterior. Descomponer E en las 2 matrices que contengan dicha
informacién de acuerdo al problema IP descrito en la Ecuacidén 9 no es un asunto trivial, ya que existiran
infinitas posibilidades sin restricciones adicionales. En efecto, sean A y P tal que:

{A, P} = argmin(PP)
E—-A-P=T

Se puede considerar entonces cualquier matriz invertible X, de forma tal que:

Bsise quiere, es equivalente a descomponer E en las matrices A y P, minimizando su diferencia.
14 <. .
Siglas de Network Component Analysis.
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Y dado que:
A-P=A-X-X1-P=A-P

,A y P descomponen a E de la misma manera (con el mismo residuo), y las posibilidades son por ende
infinitas. En el trabajo de J.C. Liao [26] [34] se derivan algunas condiciones de suficiencia de informacidn,
que mediante restricciones del tipo estructural en A y P aseguran una descomposicién de E
esencialmente Unica (en el sentido que se vera en lo siguiente).

Las restricciones en A y P se basan en informacién a priori (parcial) que se puede obtener de la literatura
o de otras fuentes, y que restringen en espacio de soluciones de la reconstruccién. Una vez se tiene claro
cudles son los TF's y genes relevantes, asi como un set de experimentos validos (y por ende se conoce la
dimensién de las matrices) se imponen una serie de restricciones a la estructura de la red resumida en 4,
indicando de manera parcial que genes no se relacionan con un TF particular; al CS;; correspondiente se
le asigna el valor de 0. De la misma manera, es posible restringir alguna de las entradas de P a 0,
asociandolas a experimentos knock-out™ en las que se tiene certeza que la actividad del TF
correspondiente no varia de un experimento a otro. El objetivo detras de este procedimiento es que los
0 impuestos en las matrices A y P, basados en informacidn a priori, no necesitan ser estimados, y por
ende, disminuyen los grados de libertad del problema. En base a lo anterior, y con el fin de definir con
claridad el problema, se definirian los siguientes conceptos. Sean los sub-espacios vectoriales siguientes,
gue resumen de cierta manera los ceros impuestos a las estructuras de las matrices buscadas.

Z, = {A e MML(R) / A;; = 0 para unos ciertos (i, j) dados}
Zp ={P € M"M(R) / Py, = 0 para unos ciertos (j, k) dados}

Ecuacion 10

Luego, el problema de reconstrucciéon modificado es encontrar A y P que pertenezcan a dichos
conjuntos, y que minimicen algun tipo de funcién del residuo (E — A - P). Esto es:

]P’=r£1'1pn J(E—A-P)

s.t. A€eZ, y PeEZp
Ecuacion 11
Asi:

{A, P} = argmin(PP)

> Un experimento en el que se ha alterado genéticamente al organismo y por lo tanto se tiene certeza del nivel de
actividad relativo nulo de algun TF.
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En [26] y [34] se deriva el siguiente teorema, que como ya se ha mencionado impone condiciones
necesarias y suficientes en A y P de forma que la solucidn al problema anterior sea esencialmente Unica.

Teorema 1 (Solucidn esencialmente Unica de P).

Dada una matriz E, y ciertas restricciones a la estructura de la red dadas por los conjuntos Z, y Zp, las
condiciones necesarias y suficientes para una descomposicién esencialmente Unica de acuerdo a IP son:

1. A € Z, tiene rango columna completo.
2. Cada matriz reducidade G, G,; (j = 1, ..., L) posee rango L — 1.

3. P € Zp tiene rango fila completo.

La matriz G y sus matrices reducidas son definidas como sigue:

A, A 0 .. 0

Ay O A ;

; ; : . 0

c=14, 0 0 0 A
P4

QP) Q(Pz) .. QP

Ecuacion 12

, donde M,; es la i-esima columna de la matrizM y M{; es la i-esima columna de la matriz M*(la
traspuesta de M). La matriz Q(v) es una matriz diagonal en bloque, en que cada bloque es el vector v.
En la definicion de G lo importante es respetar el patrén de ceros de A y P. En las otras entradas (las
libres a ser estimadas) puede colocarse 1’s o valores aleatorios. Las matrices G,;(j = 1, ..., L) se obtiene

eliminando en G todas las filas que tengan un cero en la primera columna. Asi:

0
Ecuacion 13

En los resultados se discutirdn las implicancias matematicas y bioldgicas de dichas condiciones.

La descomposicion de E en A y P de acuerdo a IP poseera solucidon esencialmente Unica, en el sentido de
que dos soluciones diferiran solo en una matriz diagonal. Asi, si {44, P;} = argmin(IP) y encontramos
otra solucion {A,,P,} talque E — A, - P, =T = E — A, - P,, entonces se tendra necesariamente que:

AZ =A1'X_1
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PZ =X P1
, con X una matriz diagonal.

Es posible resumir el problema anterior y sus implicancias en 2 problemas equivalentes, uno de
reconstruccion y otro de estimacidn, que pasaran a definirse en lo siguiente. Ambos enfoques son 2
caras de una misma moneda, y seran utilizados indistintamente a lo largo del documento.

2.5.1 Enfoque de reconstruccién

El enfoque de reconstruccién consiste en reconstruir los parametros de la red de regulacién'® mediante
un enfoque de problema inverso, en el cual los datos entregan la informacién que permite descomponer
la matriz de datos E en las matrices A y P, de forma que estas Ultimas se ajusten de la mejor forma
posible a los datos. Se aprecia que el hecho de descomponer la matriz de datos en estas 2 matrices, es
solo consecuencia del modelo linealizado que se ha utilizado, y no de los problemas inversos en general.

2.5.2 Enfoque de estimacion de parametros

El problema propuesto puede ser visualizado también como un problema de estimacién de pardmetros,
que sera precisamente el enfoque propuesto para desarrollar la estrategia de resolucién general. No se
debe confundir conceptos; el problema tratado sigue siendo uno del tipo inverso. Lo comentado en esta
seccion simplemente busca aclarar que la problematica, a un nivel matematico, puede ser descompuesta
en distintos problemas andlogos a los que se resuelven con técnicas de estimacidn de parametros.
MCO" por ejemplo.

Analizando el problema general dado por la Ecuacidn 9, se hace notar que el mismo puede ser escrito de
la siguiente manera, utilizando como norma de ajuste una genérica.

P: min ||[E—A-P||
AP

Lo anterior puede ser descompuesto en M problemas independientes, cada uno de los cuales
corresponde a uno de las columnas de E. Esto es:

]P)k: l'Llan IlECk_A.PCk” k = {1, ,M}

Ecuacion 14

, donde E_, y P, corresponden a la columna k de E y P respectivamente. Los problema anteriores,
escritos de dicha manera, son perfectamente homologables a uno de estimacién de parametro, en el
que es posible utilizar MCO para obtener estimadores de buenas caracteristicas de P, dado la variable
dependiente E_, [35]. Por supuesto en este caso A no es una matriz de regresores fijos, y tampoco

' A saber, los pesos de la red que relaciona genes y TF's, y la actividad de los mismos en los diferentes
experimentos considerados.
Y MCO (Minimos Cuadrados Ordinarios)
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estocastica, sino mas bien incognitas a ser estimadas. Luego, el problema es algo mas complicado que lo
anterior, pero aun posible de resolver mediante dicha estrategia, como se vera a continuacion:

2.6 Implementacion numérica basica

2.6.1 Funcion de minimizacion

Si bien el teorema anterior asegura una descomposicidon esencialmente Unica, no provee una estrategia
para resolver el problema directamente. Mas aun, no es posible encontrar una solucién analitica, y una
solucidon numérica, como MCO no se puede utilizar directamente debido a que ambas matrices Ay P
son desconocidas. Aln asi es posible utilizar un algoritmo que hace uso de la teoria base de MCO, en un
proceso de optimizacion alternada.

La funcién de minimizacidn es bdsica al respecto, por lo que es necesaria definirla correctamente. Para
este caso y en adelante, se utilizara la norma Frobenius del residuo’®, correspondiente a la siguiente

IE=A-Ple =Tl =Y Y JE= 4Py
i k

En el caso anterior se esta trabajando con matrices. Si v es un vector, entonces la norma Frobenius es

Ivlle” = ) v = vt-v

1

expresion:

equivalente a:

2.6.2 Normalizacion de resultados

Al ser la solucion al problema P esencialmente Unica®, existirdn diferentes soluciones que se
diferenciaran solo en una matriz diagonal X. Dicha salvedad se puede solucionar normalizando los
resultados, a fin de obtener una solucién Unica. El criterio de normalizacién es arbitrario, y el escogido
sera normalizar la matriz A por una matriz tal que el promedio absoluto de las entradas no nulas de cada
columna sea igual a la unidad. En base a lo propuesto por J.C. Liao en su documento original, X sera
definida como:

1 N
Xjj = ;Zlflul
i=1

Ecuacion 15

18 ;

La raiz de la suma de las entradas al cuadrado.
19 . . . .y .

Bajo el supuesto que se cumplan los criterios NCA por supuesto en relacidén a la estructura impuesta a las
matrices buscadas.
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, donde 1 es el nUmero de entradas no nulas en la columna respectiva.

2.6.3 Algoritmo de optimizacion bi-lineal alternada

El método propuesto es similar al utilizado en el documento original NCA [26], que hace uso de la
convexidad de la funcidn de optimizacion. Sin embargo, a fin de implementar un método general para las
modificaciones propuestas, se hard uso de la nocidén de gradiente de la funcién objetivo. En la Figura 10
se representa esquematicamente una curva de iso-errores, conformada por todas las combinaciones de
matrices A y P que generan un residuo minimo para una matriz de datos determinada (obviamente
todas difieren en una matriz diagonal, y al normalizar se llegard a la solucion A y P mostrada).

o

lE -AP||= 0

A A

Figura 10: Representacion grafica curvas de iso-error.
Fuente: Elaboracion propia.

Partiendo desde un punto cualquiera en este espacio, el objetivo es converger de forma alternada al
minimo del problema. La estrategia general consiste en partir desde un punto cualquiera del espacio
(Z4,Zp) y moverse de forma alternada, en direccién del gradiente hacia el minimo del funcional®. El
movimiento en forma alternada es necesario, dado que tanto A como P son incégnitas. Este
procedimiento se refiere a dejar fija alguna de dichas matrices (A por ejemplo) y encontrar un P que
minimice:

min ||E —A-P|ls*

s.t. P€Zp

Ecuacion 16

20 .
Local o global como se vera luego.
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, donde E y A se consideran constantes. Luego, tomando el P que minimiza el problema anterior fijo, se
encuentra un A que resuelve el mismo problema anterior. El procedimiento se repite alternadamente
para ambas variables, generando una sucesién P"™ y A™ que se espera converjan a las matrices
soluciones de IP. Esto se resume esquematicamente en la Figura 11.

||E -AP|| = 0

I

| ——— lE -AP|| =0
A

A

Figura 11: Método de optimizacidn bi-lineal alternada.
Fuente: Elaboracion propia.

Un punto importante a considerar son las dimensiones de las matrices en el problema descrito por la
Ecuacién 16. E y P no son matrices columnas, por lo que el problema es algo mas complejo que una
estimacion de parametros via MCO. De todas maneras, dicha salvedad es facilmente solucionable si se
nota que cada columna de E se obtiene multiplicando la matriz A por la misma columna de la matriz P,
como se vio antes. Luego se tendran M problemas auténomos (uno para cada columna de E) que
pueden ser resueltos independientemente. Cada uno de estos problemas serd del tipo:

min ||b — A4 - x|z
X

Ecuacion 17

, donde b y x son vectores columnas, y A una matriz de constantes de las dimensiones adecuadas®'. Con
el fin de ejemplificar, y siguiendo la notacién que se usard, A serd una matriz de dimensién (NxL). Lo
que se busca en el problema anterior es ajustar A * x a la matriz b. Si A fuera invertible, la solucidn seria
trivial, y corresponderia a la formula analitica dada por:

! No confundir con la matriz A que define la red en estudio. En este caso, A simplemente es la matriz de constante
del problema genérico A - x = b.
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x*=A"1-p

Pero normalmente A no es invertible; en estos sistemas por lo general hay mas ecuaciones que
incognitas (N > L), por lo que se busca un x, tal que A - x se ajuste en la mejor forma posible a los
datos, en el sentido de minimizar la funcién objetivo (minimos cuadrados en el caso de la Ecuacién 17%).
Para resolver este problema es posible utilizar variados métodos, como la factorizaciéon QR utilizada en el
documento original. Notar ademas que no todas las entradas de A y P necesitan ser estimadas, por

cuanto existen restricciones de ceros en algunas de ellas dadas las caracteristicas de la red.

Lo anterior aplicado al problema original se resume en el siguiente algoritmo de resolucion.

1. Se genera una adivinacién inicial para los parametros a estimar de A y P, de forma tal que estas
pertenezcan a Z, y a Zp respectivamente: A©) V% P,
2. Dado A, encontrar P™M que resuelva:

min [|E - A© - pO)|| *
P(l) F

s.t. PM € 7,

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):

2
miI(ll) |Eck — A - PRck(l)”F
PRck

s.t. Ppe;V € Zp

, donde E_j es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp (a fin de no estimarlas
de nuevo). Agj corresponde a la matriz A reducida, a la cual se han eliminado las columnas
correspondientes a las filas eliminadas en Py .

De esta manera, y dadas las condiciones NCA especificadas con anterioridad, los problemas

€Y

anteriores tienen una solucion Pgq, "’ que puede ser obtenida via factorizaciéon QR u otro

método..

3. Dado PM, encontrar A® que resuelva:

22 e . e , .

Minimizar la norma F es equivalente a minimizar la norma 2, que seria equivalente a la suma de los cuadrados
para la cual estd definida MCO. La equivalencia viene de notar que la funcién raiz cuadrada es una funcién
creciente.

30



min ||E — A® . p@)]|
A F
s.t. AW ez,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, el que convenientemente esta escrito en la
misma forma que la Ecuacion 17.

2
min [|E¢ - PO°. 40|
AW F

s.t. AW ez,
La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

t e 2
Enf — P Agy ™ ”F

mip |
ARri

s.t. ApriY € Zp

t
, donde E,;* es la traspuesta de la filai de E y ARri(l) es la traspuesta de fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas

t
aceroenZy. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se han eliminado las

t
columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARn-(l) .

De esta manera, y dadas las condiciones NCA especificadas con anterioridad, los problemas

1)

anteriores tienen una solucién Ag,;~~ que puede ser obtenida via factorizacion QR.

2
Se repite el paso 2.y 3. Hasta que el funcional evaluado en A™ y p("™), ||E —AM. P(")”F sea

menor que un cierto grado de tolerancia.
Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacidn
15.

2.7 Metodologia de pruebas sintéticas

La metodologia de pruebas sintéticas es la manera que se utilizard para testear y validar los diversos

métodos creados y modificados. Dado que con la técnica planteada se busca reconstruir los parametros

de un modelo desconocido, este tipo de prueba permite corroborar aspectos del funcionamiento, a fin

de identificar fortalezas y debilidades, asi como solucionar diversos problemas que se planteen. De la

misma forma, dichas pruebas permiten mejorar e

Ill

arte” y la experiencia e intuicion necesarias en este

tipo de aplicaciones, de forma tal que conociendo la realidad y caracteristicas de un problema

determinado, aplicar la mejor combinacion de técnicas que permita resolverlo de la manera mas precisa
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La estructura general de este enfoque, que se utilizara a lo largo del resto de este documento, consiste
en generar aleatoriamente los pardmetros de las matrices P y A, esto es la actividad o sefiales de
regulacidon del set de TF's en estudio en diversos experimentos, y los pardmetros que definen la
estructura de la red de regulacién. Una vez escogida la dimensién del proceso (nimero de genes, TF's y
experimentos), se hace uso de una funcién programada en Matlab que genera los pardmetros
procurando que las redes construidas sean compatibles con el criterio NCA y los valores de la matriz P
tengan fundamento en el sentido bioldgico.”> A modo de ejemplo, las siguientes matrices han sido
generadas aleatoriamente, representando la red que se muestra en la Figura 12.

L= P =
i 0 0 1.1080 | -0.022 0.1324 -0.0558 -0.0074
0.7&00 4,0111 1.0538 -0.0773 0.0338 -0.0017 -0.0&98

0 -2.8858 0 0.12&3 0.0838 0.034& 0.0942
0.1&8& 3.0088 -0.02&7
u] u] 1.8649
2.7439 ] ]
0.327& -0.3545 u]
TEl TF2 TF3

gl g2 g3 B S GeeN Ot

Figura 12: Red de regulacién transcripcional generada sintéticamente.
Fuente: Elaboracion propia.

23 . . .. . . ..
Debido a que los cambios en actividad de un experimento a otro no son a gran escala, el logaritmo de la actividad
relativa estard por lo general en valores cercanos a cero.
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Por supuesto en dicho diagrama no se representa las sefales de regulacién de cada TF en los
experimentos considerados y resumidos en la matriz P, y tampoco el grado de influencia representado
por el grosor de la linea de conexién.

El siguiente paso del procedimiento, teniendo el proceso completo especificado, es generar la matriz de
expresion genética (concentracion relativa de los mRNA respectivos en cada experimento) para los
valores considerados; esto es, multiplicar la matriz A y P de acuerdo al modelo propuesto. Dicha matriz
se representa en lo siguiente.

E=

[ 0.1400 0.092% 0.0384 0.1043 |
-0.1942 0.3245 -0.0129 -0.18&4
0.2080 -0.0%01 0.0047 0.1881
-0.2398 0.1218 -0.015& -0.2138
0.2356 0.15&3 0.0846 0.175&
-0.0&24 0.3633 -0.1530 -0.0203
0.0200 D.0314 -0.017& 0.022

Cabe destacar que dicha matriz se obtendria via experimentacion®, y por ende los valores exactos que
se obtienen por el modelo son los que se obtendrian en un experimento 100% exacto. Como antes, cada
columna de E representa una condicidén experimental distinta, en donde se resumen los niveles de
expresion génicas dados por la Ecuacion 7 para cada gen. La matriz A es independiente del experimento
(es lo que resume el proceso en si), y por ultimo la matriz P entrega en cada columna las sefiales
individuales de los TF's en cada experimento.

El enfoque de pruebas sintéticas consiste en partir de la matriz E (ya sea la versidn exacta mostrada con
anterioridad o perturbaciones que simulen errores de medicidn) e intentar reconstruir las matrices A y
P. Los resultados son luego contrastados con los valores reales a fin de corroborar la exactitud del
método, errores obtenidos y visualizar el comportamiento de la reconstruccidn frente a la alteracion de
diversas variables.

2.7.1 Algunos detalles sobre el enfoque de pruebas sintéticas

El enfoque de validacion y testeo antes propuesto tiene una serie de detalles que es necesario
considerar al momento de crear las redes sintéticas, estas se generan considerando una cierta densidad
de ceros dentro de la matriz A, esto es, la densidad de conexiones existentes entre TF's y genes. Como
se puede corroborar en la literatura, la densidad de ceros en redes de regulacion es de un 75-80%, por lo
que una vez creadas redes completas (donde no existan TF's sin parejas), los 2 primeros criterios NCA se
cumplen facilmente [36, 37]. El 3° criterio requiere una condicidn critica, en donde el nimero de

24 . .
Microarrays por ejemplo.
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experimentos M debe ser mayor o igual que el nimero L de TF's. En redes grandes esta condicidn es en
extremo dificil de conseguir (luego se discuten en mas detalle las razones fisicas y practicas), por lo
tanto, con un afan netamente funcional, en las redes generadas se considerara un experimento mas que
TF's. De esta forma se asegura la unicidad de la solucién via NCA. Por otra parte la red original vendra
normalizada, a fin de poder compararla satisfactoriamente con los datos reconstruidos (que por defecto
vienen normalizados). Un punto importante respecto al enfoque descrito es el tipo de error utilizado
para comparar los valores reales con la reconstruccion. Esto se detalla a continuacién:

2.7.2 Medicién de errores en pruebas sintéticas®

Sean 4,, (A real normalizada) € MN*L y P € MM |as matrices reales y normalizadas que se obtienen
al crear una red sintética. Sea ademas E, la matriz de expresion genética real (la obtenida tedricamente
bajo condiciones experimentales 100% precisas en la red anterior) y E,,2¢ la versidn medida
(generalmente con error agregado a las coordenadas simulando el error experimental de medicidn). Se
llamard A y P a las versiones reconstruidas utilizando NCA y la informacién de E,,, (esta puede ser E, o
una version con error). Dado que al considerar diferentes redes, estas pueden tener tamafos bastante
dispares, no es clara la forma en que se puede comparar el error entre las matrices reales y las
reconstruidas. De forma general sea X, € MP®*S |3 versién real de una matriz genérica, y X la version
reconstruida o medida. Se definen las siguientes medidas de error de X en relacidn a su correspondiente
real.

1. Error cuadratico medio (MSE”). Sea n el nimero total de entradas no nulas, o mas
exactamente, el nUmero total de entrada de la cual no se tiene certeza en X. Este error esta
definido como:

R

e(Xr,X) = %Z zs:(xrrs — Xrs)?

r=1s=1
Ecuacion 18

2. Matriz de errores porcentuales. Corresponde a los errores porcentuales por cada entrada de X.
La coordenada (7, s) de la matriz de errores porcentuales se define como:

X, —X
E(X,, X),s =100 - |——2
Xr

s

Ecuacion 19

25 . . .z . . ree

Error relativo referido a la comparacion de los valores reconstruidos y reales para redes sintéticas.
26 . . .. . . . P .

O indistintamente E,, cuando se habla de una matriz de datos medida promedio, como se vera mas adelante.
27

MSE: Mean Square Error.
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3. Error porcentual medio. Corresponde al promedio de las entradas de E(Xr, X). Sea como antes
n el niUmero total de entradas no nulas. El error porcentual medio es definido como:

p(X, X) = %-iimr,x»s

r=1s=1

Ecuacion 20

Por otra parte, las expresiones anteriores se aplicaran en el calculo de los siguientes errores de interés:

I.  Error de reconstruccidn de A respecto a 4,,,.
Il.  Error de reconstruccidn de P respecto a P,,,.
lll.  Error de medicién de E,,, respecto a E,..
V. Error de ajuste a los datos medidos de E,,, respecto a A - P (o matriz E reconstruida).
V. Error de ajuste a los datos reales de E,. respecto a A - P (o matriz E reconstruida).

Los 2 ultimos errores se refieren simplemente a un data fitting, o sea, la norma F de la diferencia de
ambas expresiones.

Oro punto importante respecto a la medicién de errores es la concentracion relativa de las diferentes
entradas en la matriz de error porcentual. La concentracidn del error de una entrada se definird como el
porcentaje del total del error que es atribuido a dicha coordenada.

Sea € el error total de una matriz X respecto a X,., esto es, la suma de las entradas de E(X,., X). La matriz
de concentracion de errores se define por la siguiente expresion.

E(X,, X
C(X,, X)ys = 100 - g

Ecuacion 21

2.8 Programacion en MatLab

MatLab fue utilizado extensamente como la plataforma que permitié programar los métodos de
reconstruccion y realizar todas las pruebas y simulaciones detalladas en este documento. En los anexos
se resume una lista de las funciones de mayor relevancia creadas, su uso y funcién.
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3. Resultados y Discusiones

En el siguiente capitulo, el mas extenso del presente documento se describe y discuten todos los
aspectos relevantes a la tematica, los aportes desarrollados y las diferentes pruebas que se utilizaron con
el fin de testear los resultados. El desarrollo sera mas bien cronoldgico, y en los resultados y discusiones
de algunas pruebas o aspectos del problema, se motivara el desarrollo de otros puntos de accion
comentados de la misma manera mas adelante. Quizas esto pueda resultar un poco confuso, pero se
piensa que es realmente necesario destacar el resultado de algunas pruebas como el gatillante de otras
distintas, o del desarrollo de nuevos enfoques en base a la necesidad de resolver problemas
identificados.

3.1 Problemas mal condicionados y otros problemas

Un problema que surge inherente a los problemas inversos, es la existencia de problemas mal
condicionados, y no solo eso, el problema genérico propuesto en la Ecuacién 9 y Ecuacién 11 no es un
problema lineal®® por lo que la existencia de minimos locales es otro asunto con el cual serd necesario
lidiar. En esta seccion se dedicaran algunas palabras al que se piensa es el mayor de los 2 problemas: La
existencia de matrices mal condicionadas en los algoritmos iterativos, que pueden desestabilizar la
solucién.

En cualquier tipo de problema inverso, se dice que este estd bien condicionado en el sentido de
Hadamard si cumple las siguientes caracteristicas [38]:

1. Hay existencia de una solucion.
2. Hay unicidad de la solucién.

w

Hay una dependencia continua de la solucidn con respecto a los datos.

En el caso del problema tratado, los 2 primeros puntos se cumplen si se consideran correctas las
suposiciones del criterio NCA, a pesar de existir solamente una solucién esencialmente Unica. El 3° punto
en cambio no es algo trivial, y es lo que a lo largo del documento se referira al mal condicionamiento. No
existe una dependencia continua de los datos cuando en un problema inverso del tipo ya descrito,
pequefias variaciones en los datos medidos® suponen grandes variaciones en las matrices reconstruidas.
Si este es el caso, errores en la medicidn de los datos acarreardn grandes variaciones en la estimacion de
los parametros, y por lo tanto el método sera poco robusto. Existen por cierto algunas herramientas para
evitar o disminuir este problema, que seran discutidas en otra seccién.

28 .. .
Pertenece a la familia de problemas log-lineales.
29 ,es .
Especificamente en la matriz E.
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3.2 Enfoque de resolucidon basado en el gradiente funcional.

Como se vio en el punto 2.6.3 Algoritmo de optimizacidn bi-lineal alternada, el problema bdsico de NCA
que involucra descomponer E en las matrices A y P, se resuelve minimizando el funcional dado por la
Ecuacién 11 y optimizando alternadamente respecto a las matrices incégnitas. Cada iteraciéon, como se
vio, puede ser asociada a un problema del tipo descrito en la Ecuacién 17, donde la solucidén (que no es
trivial dado que generalmente el sistema resulta ser sobreestimado) puede ser obtenida numéricamente
utilizando factorizacién QR u otro método. En lo siguiente se resumird un método de optimizacion
basado en el gradiente funcional que permite obtener una expresién para el minimo del problema que
es facilmente programable en este problema basico, y en otros mas complicados detallados luego.

Ndtese que la Ecuacidn 17 es equivalente a la siguiente expresion:

mxin (b—A-x)-(b—A-x)
Ecuacion 22
El funcional se puede descomponer como sigue:
(b—A-x)t-(b—Ax)=0Bt—xt-A)-(b—A-x) =b'hb — btAx — xtA'h + xtAx
Pero como bt Ax es una constante, (btAx)t = xtAtb. Asi se tiene:
fxX)=(b—-A-x)t(b—A-x)=b'b— 2b*Ax + x*Ax
Ecuacion 23

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadraticas detalladas en los anexos.

df (x)
dx

=Vf(x) =0—2A4'D + 2A%Ax

Ecuacion 24

El minimo estard dado en donde el gradiente vale cero, esto es:
Vf(x*) =0
AtAx* = Atb
x*=(At-A)7'A b
Ecuacién 25

Notemos que aqui la expresion AtA es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las condiciones NCA,
la inversa existira sin problemas.
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Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.

% = Hf(x) = 24tA

Ecuacion 26

Que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva. Se hace notar ademas, que dado la
forma del funcional, el resultado coincide con la expresién para los estimadores MCO [39]. Ademas,
dadas las caracteristicas del problema, en cada iteracién serd necesario resolver M de estos problemas
para P y N para A, respetando por supuesto aquellas entradas en las que se impone la presencia de un
cero (o equivalentemente, que la solucién en cada iteracion pertenezcaa Z, y a Zp).

Lo anterior aplicado al problema original se resume en el siguiente algoritmo modificado.

1. Se genera una adivinacién inicial para los parametros a estimar de A y P, de forma tal que estas
pertenezcan a Z, y a Zp respectivamente: A(®) y p(©),
2. Dado A, encontrar PM que resuelva:
2
min [[E — A© . pO)|
P(l) F

s.t. PM € 7,

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):

2
miI(ll) |Eck — Ap @ - PRck(l)”F
PRrck

s.t. Ppee™® € Zp

, donde E_; es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se le han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp (a fin de no
estimarlas de nuevo). Ag, corresponde a la matriz A reducida, a la cual se le han eliminado las
columnas correspondientes a las filas eliminadas en Py .

De esta manera, y dado las condiciones NCA especificadas con anterioridad, los problemas
anteriores tienen una solucion dada por la Ecuacion 25:

-1
1 0)t 0 0)t
PV = (ARk( " Agy )) Ap® - Egi
3. Dado PM, encontrar A® que resuelva:
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min ||E — A® . p@)]|
A F
s.t. AW ez,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, que conveniente, el que convenientemente
estd escrito en la misma forma que la Ecuacidon 17.

2
min [|E¢ - PO°. 40|
AW F

s.t. AW ez,
La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

t e 2
Enf — P Agy ™ ”F

mip |
ARri

s.t. ApriY € Zp

t
, donde E,;' es la traspuesta de la filai de E y ARri(l) es la traspuesta de la fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se le han eliminado las entradas

t

restringidas a cero en Zy. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se le
t

han eliminado las columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARri(l) .

De esta manera, y dado las condiciones NCA especificadas con anterioridad, los problemas
anteriores tienen una solucién dada por la Ecuaciéon 17:

-1
AgnV = (PRi(l) PV ) Pr™ - E,f

Se repite el paso 2.y 3. Hasta que el funcional evaluado en A™ y P, ||E —AM. P(n)”F2 sea

menor que un cierto grado de tolerancia.
Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacidn
15.

3.2.1 Sobre la utilizacién del gradiente funcional

Como comentario, es necesario destacar que el procedimiento puede ser utilizado con funcionales mas

complicados que el dado por la Ecuaciéon 11, a los que en un principio no pueden aplicarse otros

métodos como la factorizacién QR. Se vera a continuacidén que de acuerdo al tipo de reconstruccién que

se quiera realizar (mediante qué procedimiento) o tipo de informacion a utilizar, la funcién de

optimizacién puede adquirir formas realmente complicadas (nada parecido al sistema lineal anterior), en
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las que en un principio no existe la claridad de cdmo obtener el minimo. Este método permite superar
dicho inconveniente pudiendo adaptarse a casi cualquier funcién que se utilice.

3.3 Criterios NCA y su implicancia

En 2.5 Enfoque de reconstruccion NCA, se describié un teorema del documento original [33] que bajo
ciertas condiciones que deben cumplir las estructuras de A y P asegura una descomposicion de los datos
esencialmente Unica en las matrices buscadas. La estructura de las matrices (no los datos que se quiere
reconstruir) resume informacién a priori que se tiene del sistema en estudio, por lo que las condiciones
NCA impuestas en el Teorema 1 son una suerte de suficiencia de informacidn para la reconstruccion. Se
analizard la implicancia fisica-biolégica de cada una de las condiciones.

Rango completo columna de 4

Esta primera condicidn es bastante basica e implica que el rango de A sea igual a L. Para corroborar el
criterio se generan al azar datos para las entradas de la matriz, por lo que la condicién se traduce en que
las columnas de A deben ser linealmente independientes, y por ende que no se den algunos de los
siguientes casos: En primer lugar, ninguna columna puede tener sélo ceros: esto se traduciria en que
algun TF no controla genes, y por ende podria ser eliminado del andlisis.

Ademas es necesario que no existan 2 TF que controlen a los mismos genes y con la misma magnitud. Si
bien biolégicamente es posible que 2 TF controlen a los mismos genes (por ejemplo un activador e
inhibidor) es poco probable que lo controlen con la misma magnitud; en dicho caso, seria el mismo TF y
se podria eliminar alguno de ellos en el analisis, y por ende dicha informacién repetida. Un caso
particular es el de aquellos TF que controlan un solo gen, lo cual biolégicamente es posible en una
primera instancia. Esto implicaria que sin importar los valores, ambos TF serian linealmente
dependientes y se perderia la primera condicidn NCA. En un principio dicho problema podria resolverse
considerando ambos TF como uno solo (tan solo en este caso particular) que englobe el efecto conjunto
de ambos.

Finalmente, es necesario que ninguna columna sea una combinacién lineal de otras. Si bien no existen
razones fisicas o bioldgicas para que dicha condicién se cumpla, es poco probable que se dé dada la gran
densidad de ceros que tiene la matriz A.

Matrices reducidas de G, GT}' (j=1,..,L)debentenerrango L — 1

Esta es quizas la condicidn mas extrafia que impone NCA y que es necesario analizar en detalle para
entender su significado y las instancias en que es violada. En primer lugar, es necesario destacar que la
condicién general que se discute en este punto es menos restrictiva que la siguiente™:

» Al eliminar un nodo de regulacién en A (una columna) junto a todos los nodos de salida
(eliminar las filas correspondientes a los genes que controla el TF que se esta eliminando) el

30 - .
Si se cumple esta, se cumple la anterior.

40



sistema resultante debe tener rango (L — 1). Se llamaran a dichos sistemas matrices reducidas

de 4, Ar]- (j=1,...,L). Pueden verse como un conjunto de redes reducidas, en donde se ha

eliminado un TF junto a todos los genes que éste controlaba. Esto se visualiza para la red ficticia

mostrada en la Figura 13, en donde se representa la red inducida por la matriz 4, y las

correspondientes matrices reducidas para cada columna (TF) de esta.

e = o worl

'm i

Ar3 =
[1 1 o]
0 2 0
] o L = 4 a a
0 0 T a a T 0 3 0
2 3 0 2 0 3 d > u
D 0 3 0 0 0 d 1 d
3 0 0 3 0 0 O 1 o]
o o 0 0 2 o| ara =
0 0 0 5 0 0 1 1 ol
] 0 3 0 0 2 0
0 g o 1 0 ] 4 0 ]
2 SJ 0 1 d 2 0 3 o
0 5 0
0 1 3
0 1 0
0 1 0

Figura 13: Matrices reducidas de A.
Fuente: Elaboracion propia.

Los problemas surgen cuando el rango de cualquiera de las matrices reducidas es diferente a (L — 1).

Esto puede deberse a 2 problemas con la red:

En una matriz reducida de A el nimero de genes puede ser menor que el de
reguladores, y por lo tanto no podrd haber rango completo de columna. Es el caso
observado en A,, en donde existen 3 reguladores y 2 genes. Por supuesto, en el mejor
de los casos en esta matriz el rango podria ser 2, y no 3 como seria necesaria para
cumplir con el criterio NCA. Dicho problema se produce cuando un regulador controla
una cantidad extensa de genes, por lo que al eliminar las filas correspondientes, la
cantidad de genes en la matriz reducida es menor que la de reguladores. Mas
exactamente, si en un TF se tiene que el nimero de genes regulados (H) y el nimero de
genes totales (N) es tal que: N — H < L — 1 existird un conflicto como el comentado.
Biolégicamente esto no debiese ser un problema, ya que en general N > L y por ende
es dificil dada la densidad de ceros identificada en A que la condicidn anterior se cumpla.
No serd normal que un TF controle demasiados genes.

Es posible que exista una columna de ceros en alguna matriz reducida. Esto se produce
cuando los genes regulados por algin TF corresponden a un subconjunto de los
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controlados por otro. Si esto es asi, existird una columna de ceros en la columna
correspondiente a la que controla menos genes y en la matriz reducida del TF que
controla a genes que engloban los del anterior. Es el caso de la matriz reducida 4,3 de la
figura anterior. Biolégicamente no existe razén alguna para tal condicién, ya que
perfectamente es posible existan TF que actlen sobre los mismos genes. La condicion
tiene una necesidad matematica, por lo que serda necesario cumplirla de una u otra
forma para utilizar el método. Una posibilidad es eliminar el TF con conflicto (junto a los
genes que controla por supuesto), y realizar el analisis con una nueva red que no tenga
problemas. Si bien es una aproximacién menos precisa que la obtenida al utilizar la red
completa, permitiria obtener informacién de los demas TF’s.

Otra opcidn consiste en hacer uso de experimentos knock-out, que como se ha
comentado, imponen ceros en la matriz P31. En esta caso, no es posible utilizar las
matrices reducidas de A, pero si la matriz G y su correspondiente reducida G,. Si se
observa la estructura de esta matriz, a partir de la segunda columna se encuentran las
matrices Grj,j =1, ..., L. Cada una de estas matrices por construccion, corresponden a
la matriz reducida de A respectiva y debajo de esta, distintas columnas de P. Si P no
posee restricciones de ceros, las matrices G,; corresponderdn a las mismas A,; ya que
solo habrd ceros bajo ellas, y estudiar el rango de cada sub-matriz de G, es equivalente
al desarrollo comentado con anterioridad. En el caso de que en P hallan restricciones de
ceros debido a experimentos knock-out habra un aporte a las matrices G,j, que se
expresaran como otras matrices bajo las matrices A,;. El punto de interés es que al
estudiar estas matrices G,; sin experimentos knock-out, sera lo mismo que estudiar el
rango A,j, y por ende se seguira violando el método®’. Si es que existen estas
restricciones en P habrd un aporte extra, y puede darse el caso de que las G,; que antes
violaban el criterio, ahora lo cumplan. El objetivo es imponer condiciones en las filas de
P que correspondan a los mismos TF's que presentaban problemas (la columna que
mostraba tan solo ceros al obtener alguna reducida de A).

P tiene rango completo de fila.

Principalmente se traduce en la condicién necesaria® de que M > L. Si se cumple es en
extremo probable, a priori, que se cumpla la condicidon. En estricto rigor la condicidon
debiese ser comprobada a posteriori, una vez realizada la reconstruccién.

31
Tal cual se hace con A.
32 . . . . . ..
Estudiar ambas matrices entrega el mismo resultado si no existen restricciones en P.
33 . . . . ez , . . . .
No suficiente, ya que a pesar de dicha condicién, podria darse el caso de la existencia de filas linealmente

dependientes.
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3.4 Sobre la normalizacion de resultados

Como se comentod en la seccidn 2.6.2 Normalizacidn de resultados, la normalizacion de los resultados de
la reconstruccién es indispensable para obtener un resultado Unico y comparable con los valores reales
de los pardmetros a reconstruir (los que tienen que estar normalizados mediante el mismo criterio
I6gicamente). De la misma forma, el criterio de normalizacién es necesario a la hora de comparar 2
reconstrucciones, que de otra forma y pese a ajustarse igualmente bien a los datos, hubiesen sido
numéricamente diferentes. Esto puede representarse esquematicamente en la siguiente figura.

Figura 14: Efecto grafico de la normalizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que 2 adivinaciones iniciales pueden converger a matrices (4, P) diferentes (pese a generar
ambas el mismo ajuste a los datos), combinaciones que quedan representadas por la curva de iso-error
representada en rojo en el esquema. La normalizacidn de los resultados rompe dicha ambigiiedad,
haciendo “saltar” los datos desde el punto de convergencia, a un punto de la curva de iso-error, donde
los resultados se encuentran normalizados de acuerdo a alguna regla: (4,,, B,)-

La eleccidn de la regla de normalizacidon depende en parte de las caracteristicas del problema. J.C.Liao en
su documento original [26] propone normalizar los resultados multiplicando las matrices por una matriz
X definida por la Ecuacién 15. Esto es, una matriz diagonal de la forma:

1 N
Xjj = ;Z|Au|
i=1

Sin embargo, mediante las pruebas realizadas se llegd a la conclusiéon de que dicha eleccidn no era la
mejor funcionalmente hablando. Aun cuando se comporta bien en la mayoria de los casos, presenta un
efecto no deseado que alteraba los resultados obtenidos. A modo de ejemplo imaginar que 2 puntos
cualquiera (combinacién de matrices (4, P)) a lo largo de la curva de iso-error, difieren sélo en que los

43



datos de una de sus columna tiene signos contrarios. Si esto es asi, y dado que la matriz de normalizacion
X definida como en la Ecuacién 15 presentard solo entradas positivas, ambas matrices, pese a tener el
mismo ajuste no podran, al momento de normalizarse corresponder a las mismas matrices. Ambas
matrices convergeran a matrices normalizadas similares, pero que tendran signos contrarios en la
columna descrita. En el caso de las entradas negativas, por ejemplo, los valores positivos de la matriz de
normalizacién no podran cambiar su signo para hacerlas coincidir con los datos normalizados de la
matriz con entradas positivas. De esta forma, el espacio de soluciones se restringe, y dicha normalizaciéon
solo conducird a resultados Unicos cuando el signo de sus entradas coincida con el de la matriz
normalizada. A modo esquematico, y siguiendo el ejemplo de la Figura 14, en la siguiente figura se
representa dicho esquema.

Figura 15: Efecto no deseado de la normalizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

El problema anterior puede solucionarse definiendo otro tipo de normalizacidon que no presente dicho
inconveniente. Para esto se propone la siguiente expresién, donde la matriz diagonal de normalizacion
esta definida por:

Xjj =

S|

N
S
i=1

Ecuacion 27

Si bien dicha matriz soluciona lo comentado con anterioridad, su efecto en los datos presenta menos
cualidades interpretativas. Utilizando el valor absoluto en la ecuacién anterior, el promedio absoluto de
cada columna de A corresponderia a 1, por lo que las magnitudes eran facilmente comparables al ser su
valor una medida relativa del grado de influencia del TF respectivo, en relacién a un gen particular. Pese
a esto, y a lo largo del resto del documento, se utilizard esta Ultima expresidon para normalizar los
resultados.
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3.5 Programacion en MatlLab

Con el objetivo de generar una herramienta que pueda ser testeada y utilizada en el andlisis de redes de
diferentes tamanos, se hace imprescindible el uso de plataformas computaciones de célculo que
automaticen los métodos mediante una programaciéon de los mismos. El programa escogido para el
desarrollo es MatLab [40], dada su gran capacidad de calculo numérico vy la facilidad de programacion del
mismo. Si bien se consideraron otras plataformas como Mathematica [41] y Octave, se piensa que
MatLab ofrece una plataforma mas dindmica de utilizacion, y de la misma manera, su extensa utilizacion
en el dmbito académico y cientifico hacen mas facil la distribucion de los resultados y métodos creados.
Con el fin de aclarar dudas y averiguar la mejor manera de responder a las diferentes necesidades de los
métodos programados se utilizd en extenso la siguiente bibliografia [42] [43] [44].

3.6 Reprogramacion métodos originales

Las versiones basicas de NCA, desarrollada por J.C. Liao en sus documentos [26] [33] vy descrita con
anterioridad son un buen comienzo, y presentan un excelente comportamiento como se discutira luego.
Sin embargo presenta también algunas falencias en relacidn a su estabilidad y a la existencia de minimos
locales dadas las caracteristicas del funcional. El trabajo comenzé reprogramando los métodos originales
e incluyendo la técnica del gradiente del funcional en el algoritmo de optimizacién utilizando. Dicho
procedimiento se torna basico a la hora de conocer el funcionamiento de NCA y todas las suposiciones y
detalles que involucra la reconstruccidn. Junto a la explicaciéon del método se discutiran algunos aspectos
relacionados con su uso y caracteristicas.

3.6.1 NCA basico (NCAbasic)

La versidn mas basica de NCA es desarrollada inicialmente por J.C. Liao [26] y consiste en un método que
permite reconstruir las sefiales de regulacion y CS34 de una red de regulacion transcripcional. Lo anterior
es equivalente a descomponer una matriz E de datos de expresidon génica en dos matrices, A y P que
resumen matricialmente la informacidn anterior para diferentes sets de experimentos. El problema que
se intenta resolver consiste en encontrar matrices A y P que minimicen el residuo o ajuste a los datos,
entregado por la Ecuacion 9.

P: rgl’%n J(E—A-P)

J(*) debe ser escogida apropiadamente de acuerdo a las caracteristicas del problema: por ejemplo, la
norma Frobenius extendida a matrices. Como ya se ha comentado, la solucidn ha dicho problema no es
Unica si no se imponen ciertas condiciones sobre la estructura de la matriz A , resumida en el espacio
vectorial Z4, definido como en la Ecuacion 11. La estructura estd definida por ciertas entradas en la

34 . .
Grados de influencias de reguladores sobre los genes.
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matriz A que se conocen con certeza (informacion a priori), correspondientes a ceros atribuidos a
conexiones inexistentes entre TF's y genes.

NCAbasic busca matrices en dichos espacios vectoriales minimizando el residuo I'=E —A-P,
utilizando un algoritmo de optimizacion alternada que explota las caracteristicas convexas del problema.
Como se explica en el capitulo anterior, en cada iteracion se optimiza el funcional suponiendo constante
una de las matrices, y dividiendo en diferentes problemas independientes el problema principal. En cada
iteracion se obtiene el valor de las matrices que minimiza el funcional utilizando el método del gradiente.
El problema vy el algoritmo es el siguiente, que se repetira para un mayor orden y claridad.>® Se escoge
usar el cuadrado de la norma Frobenius en el funcional, la cual sera utilizada en el resto del documento. .

Problema y algoritmo resolucién NCAbasic

Si las matrices buscadas pertenecen a sub espacios vectoriales que cumplen con el criterio NCA, el
problema a resolver sera:

. 1 — . 2
P: IE’lpn |E—A-P||g
s.t. A€ Z,

En cada iteracion se resolverd un problema equivalente al siguiente, donde se trabajan con vectores
columnas:

min [b—A-xl[;°=bB-4-x)t-(b—A4-%)
X

Como ya se vio, es posible obtener una expresion para el x* que minimiza la expresidén anterior dado
aquel que hace cero el gradiente del funcional.

x*=(A-A)7'A b
Ecuacion 28

El algoritmo de resolucidn que converge al minimo de IP es el siguiente, en la cual solo se estiman los

pardmetros distintos de cero en la estructura resumida en Z436:

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las

restricciones en la estructura de 4: A©® € Z, y P® € RM*M,

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

35 . . .y s
Notar que no es exactamente el mismo modelo de los puntos anteriores, ya que la otra versién permitia
restricciones en la matriz P. Esto es equivalente a asumir que el sub espacio vectorial Zp = RXM
36 . . . . . .y . .
Los ceros, como siempre, se consideran informacidn conocida, representando una conexién inexistente entre

TF's y genes.
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min ||E — 4@ . p@)]|
p) F

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):

] 2
iy 5o = 49 Pl

, donde E; eslacolumna k de E y P, es la columna k de P.

. . L 1 .
De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién Pck( ) gue puede ser obtenida
mediante la expresién de la Ecuacién 28.

t -1 t
Pra = (A(O) : A(O)) AOE

Dado P, encontrar A® que resuelva:

min ||[E — A® - pO)|| ?
AQ F
s.t. AW ez,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, el que convenientemente esta escrito en la
misma forma que la Ecuacion 17.

min [|E¢ = PO 40| i
A F

s.t. AW ez,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

2
: t t, @t
min | Eyi — Pri Agri
ARri F

s.t. AprY € 7,

t
, donde E,;" es la traspuesta de la filai de E y ARri(l) es la traspuesta de la fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se le han eliminado las entradas

t
restringidas a cero en Zy. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se le

t
han eliminado las columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARri(l) .

. . ., 1
De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucion ARri( )

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 28 una vez mas).

que puede ser obtenida
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-1
AgnV = (PRi(l) PV ) Pr™ - E,f

3. Se repite el paso 2. y 3. Hasta que el funcional evaluado en A y p(™), ||E —AM. P(n)”F2 sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error halla convergido.

Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacién 27

Comentarios sobre NCAbasic

En resultados posteriores se analizara en mayor detalle el funcionamiento y capacidad de NCAbasic, sin
embargo es conveniente comentar algunos aspectos propios del método que hay que tener en mente.

En primer lugar, dadas las caracteristicas del funcional es posible la existencia de minimos locales. De
esta manera, de acuerdo de acuerdo al punto donde comience la iteracidn, el algoritmo puede no
converger a un minimo global. En la siguiente figura se expresa esquematicamente lo anterior. El eje
horizontal corresponde al espacio hipotético donde viven Ay P y el vertical el error del residuo al ajustar
dichas matrices a una matriz de datos en especifico. Como se observa existe un minimo global y otro
local. EIl método parte en un punto cualquiera y se mueve en la direccién del gradiente de ambas
matrices de forma alternada, por lo que en caso de partir en un punto cercano al minimo local, el
método podria converger a dicho punto®’.

2rror

AP

Figura 16: Existencia de minimos locales.
Fuente: Elaboracion propia.

37 . . . s . e s o4 . .y e .
La existencia de minimos locales estd justificada en las caracteristicas no lineales de la funcién a minimizar.
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En la figura siguiente se muestra el resultado de una pequefia experiencia realizada con una red sintética
de tamafio pequefio (13 genes, 4 TF's y 5 experimentos). Se probaron 200 reconstrucciones con
diferentes adivinaciones iniciales, y sin errores en los datos. La distribucion del error obtenido se observa
en la figura siguiente.

09 T T T T T T T T T

08 B

07 B

04 _

Frecuencia

02 B

01 B

0 1 |I il | N 1 - b B 1 - ™ = |l - 1 -

0 01 02 0.3 04 04 06 07 0.3 09 1
Residuo

Figura 17: Distribucién del residuo de ajuste obtenido con NCAbasic para 200 adivinaciones iniciales.
Fuente: Elaboracion propia.

Claramente el minimo global corresponde a la distribucion mas cercana a cero, mientras que el resto
(aproximadamente el 15%) corresponden a convergencias a minimos locales con un error considerable,
asociado a una reconstruccién defectuosa.

Otro tema a considerar es que bajo ciertas circunstancias el problema puede tornarse mal condicionado.
Independiente de que las matrices (0 mas exactamente, su estructura) cumplan con el criterio NCA, lo
cual asegura la existencia, unicidad de la solucién y en cierto sentido la estabilidad, bajo ciertos valores
que adquiere la matriz en el proceso de iteracidn los errores en los datos pueden distorsionar
fuertemente las estimaciones, haciendo que el método converja a resultados que poseen un gran error
respecto a los pardmetros reales. Como ya se ha mencionado, el mal condicionamiento es un problema
comun de los problemas inversos, en especial el referente a la estabilidad numérica de la solucién, por lo
gue es necesario tener en mente dicho factor y considerarlo a la hora de interpretar los resultados. De
todas formas existen varias técnicas que es posible implementar con el fin de superar dicho problema,
haciendo mas robusto el algoritmo. Una posibilidad es testear dicho problema®® a medida que el

38 . . . .. . .
El referente a la existencia de matrices mal condicionadas en las iteraciones.
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algoritmo se mueve por diferentes matrices en el proceso de iteracidn, alterando los resultados en los
casos de encontrar sistemas con matrices mal condicionadas. Otra alternativa que se discutird mas
extensamente en otra seccidn es la técnica de regularizacidén, que en palabras simples fuerza a algunas
de las matrices a permanecer cerca de un punto y por lo tanto restringiendo la direccién del movimiento
en las iteraciones.

3.6.2 NCA basico general (gNCAbasic)

La segunda version de NCA, atribuida también al documento de J.C. Liao [33], es una version extendida
del método anterior, con la misma funcionalidad, pero que permite la inclusién de restricciones en la
estructura de la matriz P también en adicién a la estructura de la matriz A. Esta nueva informacion,
resumida en el sub espacio vectorial Zp es utilizada en conjunto a las restricciones en A con el fin de
disminuir en parte los requerimientos del criterio NCA. El criterio ii) para NCAbasic impone condiciones
sobre las matrices reducidas de 4, 4, (j =1, ..., L), mientras que el criterio general (que incorpora la
posibilidad de tener restricciones en P) las impone sobre las matrices reducidas que conforman la matriz
reducida de G.

El problema que se intenta resolver es similar al de NCAbasic, estos es encontrar 2 matrices que
descompongan la matriz de datos E y minimicen el ajuste a los datos. Esto es la expresién entregada por
la Ecuacién 9.

P: min J(E—A-P
min J( )
gNCAbasic busca matrices en los sub espacios vectoriales Z, y Zp , que resumen la informacidn respecto

a las restricciones de las entradas de las matrices, mientras minimiza el residuo ' = E — A- P. El
problemay el algoritmo utilizando para resolver el problema es el siguiente.

Problema y algoritmo resolucién gNCAbasic

Si las matrices buscadas pertenecen a sub espacios vectoriales que cumplen con el criterio NCA, el
problema a resolver sera:

. 1 — . 2
P: IE’lpn |E—A-P||g
StAEZA Yy PEZP

En cada iteracion se resolvera un problema equivalente al siguiente, donde se trabaja con vectores
columnas:

min |[b—A-x|l;/°=0bB-A4-x)(b—-4-x)
X

Como ya se vio, es posible obtener una expresion para el x* que minimiza la expresidén anterior dado
aquel que hace cero el gradiente del funcional, dado por la Ecuacién 28
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x*=(A-A)7'A b

El algoritmo de resolucidn que converge al minimo de IP es el siguiente, en el cual sélo se estiman los
pardmetros distintos de cero en la estructura resumida en Z, y Zp (los ceros se consideran informacién
conocida, representando una conexién inexistente entre TF's y genes o experimentos knock-out en P):

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructura de A: A® € Z, y P € Z,.

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

min ||E - A©@ . p@)]|
p) F
s.t. PMW € Z,

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):

- © . | 2
lelcf(ll) |Eck — A Prcrc ”F

s.t. Ppee™® € Zp

, donde E_; es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se le han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp (a fin de no
estimarlas de nuevo). A corresponde a la matriz A reducida, a la cual se le han eliminado las
columnas correspondientes a las filas eliminadas en Py .

De esta manera, y dadas las condiciones NCA especificadas con anterioridad, los problemas
anteriores tienen una solucion dada por la Ecuacion 28:

-1
1 t t
Ppa'V = (ARk(O) 'ARk(O)) Api® Egi

2. Dado PM, encontrar A® que resuelva:

min ||E — A® . p@)]|
A F
s.t. AW ez,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, el que convenientemente esta escrito en la
misma forma que la Ecuacion 17.
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mnﬁhwmﬁmﬁnz
A F
s.t. AV e Z,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columnaen Et)delaforma (i =1, ...,N):

min |
1

t ty 2
n, Eyif = Poi® + Agp™ ”
ARri F

s.t. ApriY € Z,

t
, donde E,;* es la traspuesta de la filai de E y ARn-(l) es la traspuesta de la fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se le han eliminado las entradas

t
restringidas a cero en Zy,. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se le

t
han eliminado las columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARn-(l) .

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién AR”-( que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 28 una vez mas).

-1
AgrV = (PRi(l) PV ) PV E!

2
3. Se repite el paso 2. y 3. Hasta que el funcional evaluado en A y p(™), ||E —AM. P(")”F sea
menor que un cierto grado de tolerancia o el error halla convergido.
Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacion 27.

Sobre gNCAbasic vy restricciones en P

La incorporacidn de restricciones en P implica un set de suposiciones inherentes al método, que en
algunos casos quizds son demasiado fuertes, pero que en contra parte entrega una gran ventaja al
método de resolucién. Imponiendo restricciones a P es posible trabajar con redes que violen en parte el
criterio NCA vy reparar dichos problemas con la inclusion de experimentos knock-out que restrinjan
algunas de las entradas de P. El asunto ya fue discutido en parte en el punto 3.3 Criterios NCA y su
implicancia, donde se sefialé que de existir un problema en algun TF en especifico que haga se viole el
criterio NCA, es posible cumplirlo generando un experimento knock-out en el mismo gen.

Como un ejemplo ilustrativo se utilizara la red sintética de pequefio tamafio (5 genes y 3 TF’s) resumida
en la figura siguiente.
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gl g2 23 g4 g5

Figura 18: Red sintética experimentos knock-out.
Fuente: Elaboracion propia.

Estas matrices representan los sub espacios vectoriales generados por las restricciones en la estructura
de Ay P. Los valores ceros son entradas conocidas, mientras que los valores 1 son parametros a estimar.
Notese ademas que la estructura entregada en dicha matriz define la red dibujada (quien se conecta con
quien) y que la estructura de P no posee restricciones. Es facil al analizar las matrices reducidas de 4 o
equivalentemente la matriz reducida de G que se viola el criterio NCAen el TF3.

Gr =

oo oooooo
o oo ooo@o
T s T T T T O [
o oo ooo0o@o
o T e T B e g = i e |
o o oo oo oo
o o o0~ o0
T S i T R v o |
H O+ OOoooo
O oo ooooao

En la matriz anterior en azul estdn las sub matrices de G, (las cuales interesa obtener su rango) y en rojo
las correspondientes matrices reducidas de A (basta eliminar la columna de ceros para obtener las
mismas matrices). Debido a que los ceros que estan alrededor no cambiaran el rango, se confirma la
equivalencia entre ambos analisis cuando no hay restricciones en P. Se observa también que el TF3
presenta problemas, ya que en la primera matriz reducida aparece una columna de ceros extra en la
correspondiente a dicho factor, por lo que el rango no puede ser 2 como exige el método para esta red
particular. Como se comentd, esto es solucionable si se realiza un experimento knock-out en el gen con
problemas. Consideramos ahora un estructura de P modificada, en la cual en el 5° experimento y en el
TF3 se ha realizado una experiencia del tipo mencionada. Su estructura quedaria como se muestra, y la
matriz reducida de G recalculada seria la siguiente.
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Como se observa, corresponde a la misma matriz anterior, pero con una fila extra producto del aporte
del experimento knock-out. Dicha fila adiciona un factor extra que repara el problema con la condicidn ii)
de NCA al estudiar las sub matrices que conforman G,. Sin embargo ya no es equivalente hacer lo mismo
con las matrices reducidas de A ya que estas seguirdn violando el criterio.

Respecto a la naturaleza de los supuestos realizados en los experimentos knock-out, es necesario hacer
varias aclaraciones. En una experiencia de este tipo se intenta mediante algin método de ingenieria
genética bloquear la expresion de un gen en particular, en este caso del gen que codifica el TF de
interés. Por supuesto dicho experimento provocaria que él TF no expresase, cuando en realidad lo que
se esta suponiendo en este caso es que la expresidn relativa a un estado de referencia se mantiene
constante. Sin embargo dicha salvedad puede obviarse si se llevan a cabo experimentos en cepas knock-
out que tomen en cuenta este factor. En segundo lugar se asume que las conexiones de los demas TF’s
no se altera producto de la modificacién genética realizada para lograr el knock-out. Si bien las
actividades de los TF’s pueden variar producto de la interaccidn de los mismos, las conexiones y los CS
asociados no variaran en dicho experimento. Todo el efecto se traduce simplemente en cambios en las
sefiales de regulacién, pero no en las caracteristicas del sistema, lo cual puede ser una suposicion
considerable pero necesaria para utilizar el modelo descrito.

A cambio de los supuestos anteriores, la incorporacién de suposiciones en P entrega varias ventajas al
momento de reconstruir una red. En primer lugar y como se demostrd, permite el andlisis de redes que
violen el criterio NCA basico. Por otra parte, y en especial la condicion ii), las condiciones NCA no
presentan un fuerte fundamente fisico-bioldgico, por lo que podrian ser violados por algunas redes. El
combinar los datos de cepas wild-type® con mutantes permite analizar incluso ese tipo de redes y
reconstruir sin problemas los parametros del sistema. Por otra parte, incluso cuando no se tengan
problemas con el criterio NCA, la informaciéon extra que entregan dichos datos es de gran importancia,
permitiendo comparar las sefiales de regulacién de cepas normales y mutantes. Finalmente, y dado que

39 . . . . )
Experimentos en los cuales no se han realizado cambios del tipo genético.
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la matriz A debiese ser estimada solo una vez (asumiendo cierto el punto anterior), la incorporacién de
datos provenientes de experimentos extras, ya sea de cepas mutantes u otras, debiese conducir
rapidamente a resultados dada la menor cantidad de pardmetros a estimar.

Se destaca también que los resultados, dada la estructura de los métodos obtenidos via NCAbasic
coinciden a los de gNCAbasic cuando no se imponen restricciones en P. De esta manera, todos los
métodos siguientes utilizardn como base la estructura y teoria anterior, que se presenta mas general y
con la capacidad de abordar diferentes tipos de problemas.

Finalmente, y como se vera en las experiencias finales, el tamafo de la red es un punto relevante
respecto al tiempo de resolucién del problema. Comprobar el criterio NCA calculando la matriz G y sus
correspondientes reducidas no es algo trivial, dado la gran cantidad de célculos que esto involucra y el
tamafio de la matriz G, que es mayor al de la red. En redes de tamafio real (que pueden superar los 3000
genes y 300 TF's) los tiempos de espera pueden ser considerables, y dada la menor cantidad de
operaciones que necesita NCAbasic y el menor tamano de las matrices creadas en el proceso, su uso
puede ser mas adecuado si no se dispone de los equipos y la memoria adecuada.

3.6.3 Sobre métodos de regularizacion

Los problemas de estabilidad inducidos por matrices mal condicionadas en sistemas de ecuacién, y en
particular en problemas inversos como el analizado, ha sido ampliamente estudiado, y se han generado
diversas técnicas para solucionar dicho inconveniente.

Los métodos de regularizacién son utilizados en problemas inversos, como una manera de mejorar la
estabilidad de las soluciones a perturbaciones en los datos. El método de regularizacién de Tikhonov [45]
propuesto en el documento original [33], introduce un pardmetro de regularizacidon en el funcional a
minimizar, con el fin de evitar problemas de sensibilidad producidos por matrices mal condicionadas.
Esto es facilmente aplicado al problema anterior, como se vera en lo siguiente.

3.6.4 NCA basico general con regularizacion (gNCAreg)

Con el fin de incluir un parametro de regularizacién en NCA, J.C. Liao [33] en su documento modifica el
funcional original incluyendo un parametro de regularizacién en la matriz P. Dicha funciéon corresponde a
la siguiente expresion
1 22 2
JE=A-P)=5-1E=A-Plp +5- 1Pl

Ecuacion 29

Al minimizar dicho funcional modificado, se ajustan las matrices A y P a los datos mientras se castiga que
los valores de P se hagan exageradamente grandes. El pardmetro de regularizacién A controla este
compromiso entre minimizar ambos miembros de la ecuacién. Si bien los resultados se comprometen en
relacidn a la exactitud de la reconstruccion, la regularizacién asegura un método mds estable y robusto.
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El algoritmo de resolucién es similar a los ya detallados, considerando por supuesto las diferencias en el
funcional. El gradiente del funcional una vez mas entrega una expresidn para las matrices que
minimizaran la expresion en cada iteracién. Al minimizar en A el problema sera equivalente a los ya
vistos (ya que la expresién agregada no depende de este pardmetro), por lo que es posible encontrar el
minimos haciendo uso de la Ecuacién 17. Al momento de minimizar en P el asunto es diferente, en estos
casos se resolveran problemas equivalentes al siguiente:

. 1 2 A 2
min  f(x) =5-|lb—A-x|[g" + =" |lxllf
x 2 2

1 A
min =-(b—A-x)'-(b—A-x)+=-xtx
x 2 2

Ecuacion 30

El funcional se puede descomponer como sigue:

%-[(b—A-x)t-(b—A-x)+A-xtx] =

1 1
5 [(BE —xt-AY)-(b—A-x)+ A xtx] =3 [bth — btAx — xtA'h + xtAx + A - xtx]
Pero como bt Ax es una constante, (btAx)t = xtAtb. Asi se tiene:
1 1
f(x) =3 [((b—A-x)'-(b—A-x)+1-b'D] =3 [bth — 2b*Ax + x'Ax + 1 - x'x]

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadraticas detalladas en los anexos.

df ()
dx

1
Vf(x) = 5[0 = 24% + 24" Ax + 22x]

El minimo estard dado en donde el gradiente vale cero, esto es:
Vi(x*) = A'h + A*Ax* + Ax* =0
(A'A + ADx* = A'b
x*=(A'A+2AD71A - b
Ecuacion 31

Se hace notar que aqui la expresion A*A + Al es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las
condiciones NCA, la inversa existira sin problemas.

Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.
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d*f (x)

Wz}[f(x) = Z(AtA-F/ll)

Ecuacion 32

, que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva. Como antes, y dada las caracteristicas
del problema, en cada iteracidon seran necesarios resolver M de estos problemas para P respetando
siempre aquellas entradas en las que se impone la presencia de un cero en la matriz.

El problema es entonces.

A
2
StAEZA Yy PEZP

P: min l-IIE—A-PII 2P|
AP 2 F F
Ecuacion 33

El algoritmo de resolucidn es el siguiente.

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructurade Ay P: A® € Z, y PO € Zp.

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

o1
min —-

2 A 2
nip 5 I - 40 - PO+ 2 ),

s.t. PMW € Z,,

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):

o1
min  =-

2 A 2
Prec® 2 ”EC" _AR"(O)' PRck(l)”p +§. ”PRck(l)“F

s.t. P ™® € Zp

, donde E_j, es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se le han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp (a fin de no
estimarlas de nuevo). Ag, corresponde a la matriz A reducida, a la cual se le han eliminado las
columnas correspondientes a las filas eliminadas en Pg .

De esta manera, y dadas las condiciones NCA, los problemas anteriores tienen una solucién dada
por la Ecuacion 33:
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t -1 t
Pra'V = (ARk(O) Ap” + 2 1) Api®  Egi

2. Dado PO, encontrar AV que resuelva (no se ha considerado el término de regularizacién en P
dado que al minimizar respecto a A dicho termino es irrelevante:

min ||[E — A® . pO|| ?
A F
s.t. AW ez,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, el que convenientemente esta escrito en la
misma forma que la Ecuacién 17.

min [|E¢ - PO 40| i
A F

s.t. AW ez,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

min |

2
t t, @t
N |[Eri — Pri Agri
ARri F

s.t. AprY € 7,

t
, donde E,;" es la traspuesta de la filai de E y ARri(l) es la traspuesta de la fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas

t
aceroenZy. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se han eliminado las

t
columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARn-(l) .

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién Ag,;*~’ que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 28 una vez mas).
e W.p O\ 'p @, p
Apri = (PRi “Pp; ) | S TR %

3. Se repite el paso 2. y 3. Hasta que el funcional evaluado en A y p(™), ||E —AM. P(n)”F2 sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error halla convergido.

Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacion 27.
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Comentarios sobre gNCAreg

En el algoritmo anterior es intuitivo que se sacrifica exactitud en pos de la estabilidad del método. Dado
el término extra del funcional los errores serdn mas elevados, y aun considerando sélo el residuo de
ajuste, la distorsion introducida en la matriz P debido al término de regulacion hara que la exactitud de
la reconstruccién sea menor que con los métodos anteriores. En contraparte el método repara® los
problemas producidos por matrices mal condicionadas en las iteraciones.

Sin embargo, la aparente necesidad matematica de castigar a la matriz P al alejarse de cero, implica la
suposicién de que pequeiias fluctuaciones en la matriz P de un experimento a otro explican de buena
forma el fenédmeno de regulacion génica. Es necesario recalcar que las entradas de dicha matriz son el
logaritmo de actividades relativas, por lo que los valores relativamente pequefios para dichas
expresiones son justificados. En efecto, una actividad relativa de 100 (100 veces superior respecto al
estado de referencia) entregaria un nivel de actividad log-relativa de tan solo 2.

Un punto importante es lo referente al parametro A que mide la importancia relativa respecto al residuo
de ajuste que se da al término extra del funcional. Mientras mas grande sea dicho valor mayor
ponderacién se dara al castigo de P y en cierto sentido el error de ajuste disminuira. Si el pardametro de
regularizacidon disminuye los pardmetros de P tendran mayor libertad y el error de ajuste convergera al
obtenido con NCAbasic. En la figura siguiente se aprecia esquematicamente dicho fendmeno. En el eje
horizontal se muestra la norma de P (el segundo término del funcional), mientras que en el vertical el
residuo de ajuste. Cada punto de la curva se obtiene con un A distinto, y creciente en la medida que se
mueve hacia la derecha por la curva.

>

Figura 19: Efecto parametro de regularizacion en el ajuste a los datos.
Fuente: Elaboracion propia.

40
Al menos en parte.
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En las pruebas realizadas se utilizara un 4 =0,1 , que empiricamente demuestra ser un buen
compromiso entre ambos objetivos (lograr un buen ajuste y mejorar la estabilidad del método). En
estricto rigor, y con el fin de obtener el maximo provecho del método de regularizacién, el parametro
debiese ser ajustado en todas las iteraciones; esto es, en cada iteracién explorar la curva dada por la
Figura 19 y analizar el A éptimo que ofrezca el mejor compromiso entre ambos errores. De acuerdo al
método L-curve [46], este pardmetro sera aquel que produzca la esquina de la grafica anterior, por lo
que dicho procedimiento necesitaria ser repetido en cada iteracién, e incluso en cada sub sistema
independiente producido al optimizar la matriz P. Por supuesto este método es intensivo en recursos
computacionales por lo que el método se hara excesivamente lento, en especial para redes de gran
tamanio. En el presente estudio se utilizard un parametro fijo para una red particular, que no exagere la
distorsidn producida por el término de regularizacion.

3.6.5 Métodos programados

El objetivo final del analisis anterior es programar los métodos originales en MatLab, y probar su
funcionamiento con diferentes redes sintéticas. El estudio de los fundamentos matematicos, las técnicas
de optimizacion y algoritmos de convergencia utilizados, la necesidad de normalizacién, la medicién de
errores, la existencia de problemas de estabilidad y de minimos locales, permiten conocer los alcances y
limitaciones del método original desde un punto de vista tedrico, lo que a la hora de trabajar en forma
practica en la reconstruccidon de redes permitird identificar la posible fuentes de inconsistencias o los
aspectos que sea necesario modificar o agregar para obtener mejores resultados. La programacion de los
métodos culmina esta primera etapa del trabajo, en donde las modificaciones principales respecto a los
métodos originales consistieron en el uso del gradiente del funcional en las etapas de optimizacion, asi
como el uso de un parametro de regularizacion global. Los métodos programados se resumen en el
anexo correspondiente, y corresponden a los nombre nca_n.m (para NCAbasic), gnca_n.m (para
gNCAbasic) y gnca_reg_n.m (para gNCAreg).

3.7 Modificacion a métodos originales

Realizado el procedimiento de estudio, principalmente a nivel tedrico y en algin sentido funcional, se
identifican una serie de problemas que se detallan a continuacidn:

» Existencia de minimos locales: Si bien en algunas redes (como la de la Figura 17) la distribucidon
del residuo del error privilegiaba enormemente el minimo global, otras redes estudiadas
presentaban una distribucidn mas dispersa. El error de ajuste se disparaba al caer en un minimo
local, y el ajuste a las matrices originales de A y P era pésimo, en especial este ultimo. Incluso en
redes como la de la Figura 17 existia la posibilidad de caer en un minimo local, y si bien en un
experimento sintético es posible con certeza saber que minimo se ha alcanzado, no es asi a la
hora de enfrentarse a redes reales. Mas aun, no basta con asumir que un error bajo corresponde
al minimo global, debido a que al adicionar error a la matriz de datos, el error de ajuste
I6gicamente tenderd a aumentar.
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» El método de convergencia propuesto por J.C. Liao [26] impone que el error de ajuste debe
superar una cierta barrera minima para terminar con las iteraciones. Esto en la practica no es
posible, debido a que la presencia de errores en los datos e incluso la convergencia hacia un
minimo local hara que el error jamas alcance dicha cota.

Las soluciones propuestas para dichos problemas se detallan a continuacién:

3.7.1 Sobre errores de convergencia

En relacion al problema comentado referente a los errores de convergencia, se implementan 2
soluciones que modifican los métodos originales. La primera de ellas consiste en restringir el nimero de
iteraciones hasta alcanzar la convergencia; el método sigue iterando hasta alcanzar dicho nimero y se
queda con dichas matrices como resultados. Dicha solucion presenta el inconveniente de no asegurar
una convergencia al minimo, dado que en algunos casos dicho punto puede alcanzarse en un ndmero de
iteraciones elevadas, que puede cambiar de una red a otra e incluso respecto a diferentes adivinaciones
iniciales. Como se ve en la Figura 20 puede requerirse un gran nimero de iteraciones para alcanzar el
minimo global (la linea roja en el grafico) o para converger a alguin error. Por otra parte dicho método
puede acortar el tiempo de espera en convergencias demasiado lentas, en donde la disminucién del
error de una iteracion a otra es despreciable o poco significativa.

Otra opcidn para dicho problema es analizar directamente la convergencia del error. Las dos curvas
observadas en la Figura 20 convergen a un error determinado. Si bien una llega a un error menor, las
dos alcanzan su punto minimo al cabo de una cierta cantidad de iteraciones (cuando la curva se hace
horizontal). Estudiando esta convergencia al momento de ir iterando es posible obtener un método de
parada mds practico y exacto. Es posible, por ejemplo, implementarlo comparando el error de 2
iteraciones consecutivas, y comprobar si el cambio obtenido es considerable, o equivalentemente si su
diferencia es menor que cierto valor umbral.

A
Error

Iteraciones

Figura 20: Convergencia de error en iteraciones.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.7.2 Sobre minimos locales

Mas importante que lo anterior es el asunto referente a los minimos locales ya comentado. La soluciéon
propuesta logra superar dicho inconveniente desarrolla una suerte de escaneo previo del
comportamiento de las iteraciones respecto de diferentes adivinaciones iniciales. Mediante algunas
pruebas simples, se comprobd que la convergencia hacia un punto en particular depende sélo de 2
factores, la red estudiada y la adivinacidn inicial. Como la intuicidn lo predice y tal cual en una funcion de
una variable, el punto de iteracidn inicial definird el minimo alcanzado. Se debe recordar que el método
se mueve en direccién del gradiente del funcional a partir de un punto inicial, por lo que si se parte del
mismo punto siempre se obtendra el mismo residuo.

Con lo anterior en mente, la modificacidon propuesta consiste en dividir cada método NCA en 2 partes.
Un programa que itere y reconstruya las matrices y otro que se encargue de analizar el efecto del error
frente a diferentes puntos de inicio de la iteracidon. Dicho programa genera una cantidad dada de
adivinaciones, y estudia de qué forma evoluciona el error en un nimero bajo de iteraciones (para
disminuir el tiempo de procesamiento). Analizado lo anterior, detecta el punto de inicio de iteracidn que
llego al minimo error, y lanza una vez mas el programa de reconstruccidon (esta vez sin limites de
iteraciones con el fin de que el error converja) comenzando desde el punto identificado. Dicho
procedimiento asegura que se converja al minimo global con alta probabilidad. En la figura siguiente se
observa la distribucion del error de 100 pruebas de reconstruccion utilizando el mecanismo descrito. Si
bien pareciera que la distribucién es dispersa, la diferencia es despreciable dada la escala del grafico.

025 T T T T T

Frecuencia

02

015

01

0.0

10 %107

Residuo

Figura 21: Frecuencia del residuo utilizando método modificado.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.8 Nuevos métodos NCA

El analisis de los métodos originales y la experiencia obtenida mediante diferentes pruebas analizadas,
asi como el aporte realizado en la modificacién parcial de dichos métodos, motiva la creacién de nuevas
funciones NCA. La idea de generar nuevos métodos NCA es atacar ciertas falencias que se detectan en la
técnica original, no tanto dirigida a su trasfondo, si no a la posibilidad no explotada de hacer uso de otro
tipo de informacién para obtener mejores resultados*. Dentro de los puntos que motivan la creacién de
nuevos métodos destacan:

» (Es posible utilizar una mayor informacion de los datos para obtener informacion mas fidedigna
del sistema?

» Generalmente no se realiza una sola medicién de los resultados, si no que los experimentos se
realizan en copias, y los datos finalmente utilizados corresponden al promedio de las
mediciones. ¢Es posible analizar la varianza de dichas mediciones?

» (Es posible incorporar informacion externa a los datos?

> Si se tiene certeza del signo o magnitud de algln dato a reconstruir, ées posible utilizar dicha
informacién?

» (Y sisolo se tiene una certeza parcial respecto a dicha informaciéon?

> ¢Se puede obtener una suerte de precision de las reconstrucciones?

» ¢En qué datos reconstruidos es posible confirmar mas?

En los parrafos siguientes se describe la motivacién particular de cada método creado y se analiza en
extenso su implementacion.

3.9 Errores en los datos y NCA considerando confiabilidad

Un problema comun en los problemas inversos es los errores a los que estan sujetos los datos de
entrada. Dichos datos*’son utilizados para reconstruir las matrices A y P (o descomponer E en las
mismas) estimando los pardmetros desconocidos en éstas. Por supuesto, los errores en los datos se
propagardn también a los parametros reconstruidos, por lo que se hace imprescindible generar alguna
técnica que logre disminuir esta distorsion..

Por lo general los datos de microarrays se obtienen en duplicados e incluso triplicados, y los datos
utilizados para trabajar corresponden al promedio de los mismos. De la misma manera, es posible
calcular la varianza de cada entrada de la matriz de datos, en funcién de las diferentes mediciones que se
pudiesen haber realizado.

41 . .
En el sentido de su exactitud.

42 . . .z .
En conjunto con otra informacién parcial.
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Sean Ep, 1,Ep 2, ..., E; p las D repeticiones de los experimentos microarray en que se obtienen los
datos. Sea ademas e;4 la expresidn del gen i en el experimento k en la repeticion d de los experimentos
(i=1,..,N;k=1,..,M;d =1,...,D). Con estos datos es posible calcular el promedio de los datos y la

varianza de los mismos. Esto es:
D D
§ €11d § €12d

D =i asl e o
E = Ep = Z eikf = . . — :

d=1 D €n1 enm
Z €N1d enmd

Ld=1 d=1 -

e
e ]

NgE

Ecuacion 34

D
1w .
Varew) =5 ) @ —ewa)®  Vi={L.N}, k={1..M}
d=1

.z 43
Ecuacion 35

Mas aun, es posible definir la covarianza de los datos, aunque dicha expresidon no se utilizara en el
analisis.

D
1
Cov(ej,em) == ) (€ — eika) " (€ — erk'a) Vii'={1,..,.N}, kk={1,.. M}
D
=1

Ecuacion 36

Finalmente se considerara la expresién de todos los genes en un experimento particular. Se define
entonces V, la matriz de varianza-covarianza de los genes para el experimento k, k = {1, ..., M}.

Var(eyx) Cov(eyy, €zx) - Cov(eyy, eNk)]

R, — | Cov(ez,ex)  Var(ez) : |

k= ; J
Cov(eyk, €1x) Var(eyk)

Ecuacion 37

Desde ahora no se considerara que las covarianzas entre datos es significativa, por lo que la matriz
anterior se simplifica como sigue.

Es posible utilizar también un estimador insesgado de la varianza, pero para el analisis construido es irrelevante.
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0 Var(e :
Rk — I ) ( Zk) . O j
0 0 Var(eyy)

Ecuacion 38

Finalmente se define la matriz de desviaciones estandar de los genes para un experimento k, k =
{1, ..., M} como sigue.

[
I 0 JVar(ey)
l 0 Vy ar(eNk)J

Ecuacion 39

Jvar(ey) 0 0 ]I
: I

El objetivo principal es utilizar los datos anteriores respecto a la variabilidad de la matriz de datos E con
el fin de mejorar la estimacidn de los parametros frente a errores.

3.9.1 Utilizacidon de matrices de confiabilidad

La idea detras del uso de matrices de confiabilidad sigue la linea descrita en el punto anterior. Se
considera el problema genérico como el de la Ecuacion 17.

min ||b — A4 - x||z°
X

Al intentar ajustar la expresion A - x a los datos en b (que se asumira es un vector de datos de dimensién
N) es posible que algunos estén medidos con mayor exactitud que otros (menor varianza), o lo que es lo
mismo, que la estimacion del valor real dado por el promedio en algun vector de datos b sea mas
confiable. Si R, es la matriz de varianza-covarianza del vector b, y considerando cero la covarianza entre

datos:
Var(b,) 0 0
R, = [ 0 Var(b,) . ]
l 0 O Var(sz)J

Es posible definir una matriz de confiabilidad de los datos, definida por la matriz R},
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-1 )
W 0 es 0
1
R, = 0 Var(b,)
: 0
1
| 0 0 Var(by)]

Ecuacion 40

Sea entonces el siguiente problema, en que se ha modificado el funcional de la expresién anterior.
. 2 -
min ||b— A - x||g Ry~ = (b—A-x) R, - (b—A-x)
X

Ecuacion 41

1 es una matriz de precision. Mientras mayor varianza tenga un dato, menor

Como se observa, Ry~
precision se le asociara a la coordenada de b. Analizando con mayor detalle el funcional de la Ecuacion

41.

b —A-xIIFZRb_l =(b-A4 xR, (b—A-x)

bl_A-rl'x bl_Arl'x
bZ_A-rz'x bz_Arz'x

Var(b,) ! 0

. ) _1
by — Ay - x 0 Var(by)

by —Apy - x
= (by — Apy " x)*Var(by) ™t + (by — Ay - x)?Var(by) ™ + -+ (by — Apy - x)*Var(by) ™

Lo anterior equivale a decir que el funcional a minimizar corresponde a una suerte de ponderacién de los
ajustes a cada uno de los datos en b, donde los ponderadores corresponden a la confiabilidad dada al
dato en particular. De esta forma si el dato presenta una baja confiabilidad (alta varianza en su
medicion), al momento de encontrar el vector x que minimiza el ajuste a los datos se dard menos
importancia al ajuste de los datos menos precisos

3.9.2 NCA general con confiabilidad en los datos

Es necesario modificar el funcional de NCA con el fin de incluir la teoria antes descrita. El funcional
propuesto para este nuevo método es el siguiente.

JEE—A-P)=|E-A-Plg

Al minimizar dicha expresion, se toma en cuenta en mayor grado el ajuste a los datos que con mayor
confiabilidad estan medidos. Aqui R™%, y dado que E es una matriz de dimensién NxM se define como
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una matriz de la misma dimensién, en donde en cada coordenada posee la confiabilidad de la
coordenada respectiva de E. Se define entonces para el problema propuesto:

Rri_lz Matriz diagonal que posee los datos de confiabilidad de la fila i de E en su diagonal,
formada con los datos de la filai de R™1.

Rck_l: Matriz diagonal que posee los datos de confiabilidad de la columna k de E en su diagonal,
formada con los datos de la columna k de R™1.

El algoritmo de resolucidn es similar a los ya detallados, considerando por supuesto las diferencias en el
funcional. El gradiente del funcional entrega una expresiéon para las matrices que minimizaran la
expresion en cada iteracidon. En cada iteracién, para A y P se resolveran problemas equivalentes al de la
Ecuacién 41.

mxin |b—A -xIIFZRb_1 =(b—-A4- "R, (b—4-%)
El funcional se puede descomponer como sigue:
(b—A-x)"R, ' -(b—A-x) =
(bt —xt-AD)-R,™ - (b—A-x) = b'R,™ b — b'R, 'Ax — xtA*'R, " h + x' AR, 'x
Pero como btR),” L Ax es una constante, (btRb_le)t = xt AR, ™1b. Asi se tiene:
fX)=MB—-A-x)tR, ™ - (b—A-x)=b'R, " *b—2b'R, *Ax + x* AR, 'x

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadrdaticas detalladas en los anexos.

df (x)

i VF(x) = 0—24'R,'h + 24'R, *Ax

El minimo estard en el punto donde el gradiente vale cero, esto es:
VFf(x*) = 2A%R,™'b + 2A'R,'Ax = 0
(A*R,™'A)x* = A'R,'b
x = (A'R,™'A) AR, b
Ecuacion 42

Notemos que aqui la expresidon AtRb_lA es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las condiciones
NCA, la inversa existira sin problemas.

Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.
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d*f(x) _ _ oiatp -1
W—}[f(x)—Z(ARb A)

Ecuacion 43

Que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva. Dada las caracteristicas del problema,
en cada iteracidn seran necesarios resolver M de estos problemas para P y N para A respetando siempre
aquellas entradas en las que se impone la presencia de un cero en la matriz.

El problema es entonces:

P: min ||[E—A-P|s°. -
nin | (-
s.t. A€eZ, y PEZp
Ecuacion 44

El algoritmo de resolucidn es el siguiente.

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructurade Ay P: A® € Z, y P € Zp.

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

2

min [[E = A© . p0O|| *
p(0) F p—1

s.t. PM € 7,

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):
2

; 0) , (€Y)
PI:Ll‘lch(ll) ”Eck — Agk 0 Prek ! ”F P

s.t. P ™® € Zp

, donde E_j, es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp. Agj corresponde a la
matriz A reducida, a la cual se han eliminado las columnas correspondientes a las filas eliminadas
en Ppck-

De esta manera y dadas las condiciones NCA, los problemas anteriores tienen una solucién dada
por la Ecuacion 42:
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ONES t _
) Ap @ Ry Eg

t _
Pra = (ARk(O) “Re. "+ Agy

2. Dado PM, encontrar A® que resuelva:

min ||E — A® - pO|| *
A0 F Rp—1
s.t. AW e Z,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, el que convenientemente esta escrito en la
misma forma que la Ecuacion 17.

mnhtwmﬁmwnz
A1) F p-1

s.t. AW ez,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

t t 2
min |Erit_PRi(1) .ARn,(l) ”
F p.~1

ARri(l)
s.t. ApriY € Z,

t
, donde E,;* es la traspuesta de la filai de E y ARn-(l) es la traspuesta de la fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas

t
aceroenZy. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se han eliminado las

t
columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARri(l) .

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién AR”-( que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 28 una vez mas).
) W.p-1.p O\ 'p @.p 1.t
Apri 7 = (PRi "Ryi " - Ppy ) Ppi /"Ry " Eyy

2
3. Se repite el paso 2. y 3. Hasta que el funcional evaluado en A y p(™), ||E —AM. P(")”F sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error haya convergido.

Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacién 27.
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3.9.3 NCA general con confiabilidad en los datos y regularizacion

Se propone un nuevo método NCA que combine la teoria de la regularizacién en conjunto a la
confiabilidad de los datos. El funcional propuesto para este nuevo método es el siguiente:

1
](E—A'P)—— IE—A-Pllp” - 1+ |IP|lF*

Ecuacion 45

El algoritmo de resolucién es similar a los ya detallados, considerando por supuesto las diferencias en el
funcional. El gradiente del funcional entrega una expresiéon para las matrices que minimizaran la
expresién en cada iteracion. En cada iteracion, para A y P se resolveran problemas equivalentes al
siguiente.

A , 1 B 4
> lxlle 25'(b—A'x)t'Rb '(b—A-x)+§-xtx

. 2
min |b —A-x||g Ry + >

Ecuacion 46

El funcional se puede descomponer como sigue:

N| =

(b—A4-)t R, (b—A-x)+ 2 xtx]| =

va—\

-[b*R,™"b — b*R, T Ax — x A*R,T'b + x'AR, 'x + A - xx]
Pero como btR), L Ax es una constante, (btRb_le)t = xt AR, ™*b. Asi se tiene:

f&) =

N =

-[b®R, ™' — 2b*R, T Ax + x*AR, x4+ 1 - xtx]

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadraticas detalladas en los anexos.

df (x)
dx

= Vf(x) _% [0 — 2A4°R,™"b + 2A'R, " Ax + 22x]

El minimo estard en el punto donde el gradiente vale cero, esto es:

VF(x*) = 2A'R,™*b + 2A'R, 'Ax + 2Ax = 0
(A'R,™'A+ 2x)x* = A'R,™'b

x = (AR, A + AI) " A'R,™'b

Ecuacion 47
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Se hace notar que aqui la expresién AtRb_lA + Ax es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las
condiciones NCA, la inversa existira sin problemas.

Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.

A2 f(x) I
W—}[f(x)—Z(ARb A+/11)

Ecuacion 48

Que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva. Dada las caracteristicas del problema,
en cada iteracion serd necesario resolver M de estos problemas para P y N para A respetando por
supuesto aquellas entradas en las que se impone la presencia de un cero en la matriz.

El problema es entonces:

. 1 2 A 2
P: min o |IE—A-Pllp" s+ 5 1Pl
s.t. A€Z, y PEZp
Ecuacion 49

El algoritmo de resolucidn es el siguiente:

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructurade Ay P: A® € Z, y PO € Zp.

1. Dado A, encontrar PM que resuelva:

min

2 A 2
i 3 llE -0 P02 2 o),

N =

s.t. PM € 7,

Esto se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en E) de
laforma(k=1,..,M):

1
min_ —=-

A 2
Prr® 2 Lty ”PRck(l)”F

2
”Eck _ARk(O)' PRck(l)”F .

ck
s.t. P ™® € Zp

, donde E_j es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp. Ap, corresponde a
la matriz A reducida, a la cual se han eliminado las columnas correspondientes a las filas
eliminadas en Pg .
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De esta manera, y dadas las condiciones NCA, los problemas anteriores tienen una solucion dada
por la Ecuacion 47:

t _ (0) -1 t _
Prac® = (A" - Ra™ - Ape +2-1) A" -Ra™  Eoi

Dado P, encontrar A™ que resuelva (no se considera el termino de regulacién debido a que el
argumento a optimizar no lo afecta):

min ||E — A® - pO|| *
A0 F Rp—1
s.t. AW e 7,

Esto es equivalente a resolver el problema siguiente, el que convenientemente esta escrito en
la misma forma que la Ecuacién 17.

mnhtwmﬁmwnz
A1) F p-1

s.t. AW ez,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

min |

2
t @, @t
0 |[Eri — Pri Apri .
ARri F R

s.t. ApriY € Z,

t

, donde E,;* es la traspuesta de la filai de E y ARn-(l) es la traspuesta de la fila i de A reducida;

esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas
t

aceroenZy,. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se han eliminado

t

las columnas correspondientes a las entradas eliminadas en Ag,;

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién AR”-( que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 28 de apartados anteriores).
@ W.p-1.p O\ 'p @.p 1.t
Apri 7 = (PRi "Ryi " - Ppy ) Ppi "Ry " Eyy

2
Se repite el paso 2.y 3. Hasta que el funcional evaluado en A™ y p("™), ||E —AM. P(")”F sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error haya convergido.
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Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacién 27.

Algunas observaciones

Una detalle importante respecto a los métodos NCA propuestos es la necesidad de un input extra en
adicion a los datos resumidos en E. En estos casos es necesario incluir la varianza de la medicién de los
datos, una suerte de exactitud de estas mediciones. Si bien la matriz E puede corresponder al promedio
de las mediciones, a una medicién particular u otro estadistico de los parametros reales, es necesario
incluir forzosamente datos respecto a la variacién de los mismos. Si bien el objetivo de estos métodos es
obtener resultados mds confiables, o mejorar las estimaciones obtenidos, hay que considerar este
requerimiento extra a la hora de considerar su utilizacion.

3.10 Regularizacion general. Suposiciones a priorien Ay P

Como se especifico en el método de regularizacién, introducido como una manera de superar los
problemas de estabilidad propios de los problemas inversos, su idea principal era mantener las entradas
de P cerca de cero. Esto puede ser extendido a una nueva funcionalidad del método NCA. Al imponer la
regularizacidon en P, implicitamente se realizaba la suposicién de que las coordenadas de la matriz se
encontraban cerca de cero. Dicho proceso se puede generalizar e imponer que diferentes coordenadas
de P se encuentren cerca de ciertos valores, que no necesariamente deben ser el mismo. Incluso seria
posible imponer esto en la matriz A creando una suerte de suposiciones iniciales para los parametros en
estudio. Por supuesto, el objetivo es combinar esta informacidn preliminar con la informacién obtenida
de los datos, a fin de lograr buenos estimadores de los verdaderos pardmetros, y que por ende ajusten
mejor la reconstruccion de las matrices.

Dichas suposiciones deben partir de un analisis previo, y deben estar fundamentadas debido a estudios
anteriores o a sospechas particulares de los valores de algunos parametros.

La implementacidn es como sigue. Sea el problema genérico entregado por la Ecuacién 17, donde como
siempre b es un vector columna de datos, A una matriz de parametros fijos y x la incégnita, que busca
ajustar de la mejor forma posible A- x a b.

min ||b — A4 - x||z°
X

Sea ademads x,** una matriz de suposiciones de x, donde en cada coordenada guarda la suposicién de la
coordenada correspondiente de x. De esta manera es posible implementar lo anterior mediante el
planteamiento siguiente, similar al realizado para NCA con regularizacién.

* No confundir este sub-indice b de x con el vector b de los datos.
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. 1 22 2
min f(x) =s-lb—A-xllp +5-llx—xllr
x 2 2

Ecuacion 50

De esta manera, al minimizar dicha expresién se estard buscando disminuir la diferencia respecto a los
datos, mientras al mismo tiempo se desea mantener a x cercano a su suposicidon. Por supuesto dicho
compromiso, tal cual en el método con regularizacion, lo controla el pardmetro A. Mientras mayor es,
mas importancia de dard a mantener x cerca de su suposicion en la minimizaciéon, debido a que mas
peso se dara a dicha parte del funcional en la minimizacion.

La resolucién de problemas como el anterior es simple, y puede ser resuelto aplicando el mismo método
gue en los casos anteriores. El funcional se puede descomponer como sigue:

1 22 5
f)=5-lb—A-xllp +5-llx —xpllr

=2 M= A0t (b= A 2) + 2 (%) (x — )]

1
=3 [bth — btAx — x*A'b + x'Ax + A - xfx + A - xp % — A - xp ' — A - xtxp]

Pero como bt Ax es una constante, (btAx)t = xtAtb. De la misma manera x,‘x = x%x,,. Asi se tiene:

f(x)=%-[(b—A-x)t-(b—A-x)+A-btb]

1
=3 [bth — 2b*Ax + x'Ax + A - xtx + A - xp xp — 21 - xtxp ]

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadraticas detalladas en los anexos.

df ()
dx

1
Vi(x) = > [0 — 24%b + 2A%Ax + 2Ax — 2Ax,]

El minimo estard en el punto donde el gradiente vale cero, esto es:
Vi(x*) = —A'b + A'Ax* + Ax* — Ax, =0
(A'A + AD)x* = A*b + Ax,
x* = (A'A+ AD71(A'b + Axp)
Ecuacion 51

Se hace notar que aqui la expresion A*A + Al es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las
condiciones NCA, la inversa existira sin problemas.
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Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.

2
%ﬁcx) = Hf(x) = 2(AtA + AD)

Ecuacion 52

Que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva.

Es posible ahora extender lo anterior a las matrices que se desea reconstruir. Sean A, y P, las matrices
que contienen informacion respecto a las suposiciones de A y P respectivamente. 4, y P, tendran las
mismas dimensiones que sus contrapartes y en cada coordenada tendrdn la suposicién de la misma
coordenada de su homdloga correspondiente. La idea basica tras este planteamiento es similar a la
anterior. Cada uno de los sub-problemas que se resuelven es similar al tratado con anterioridad, por lo
que dicho enfoque es vdlido para un método NCA extendido a suposiciones. Una vez mads, la
reconstruccion de los pardmetros tendrd 2 componentes, uno dado por los datos, y otro por las
suposiciones, que en conjunto entregaran el estimador del pardmetro. Por supuesto y como se vera
existirdn 2 parametros que controlen la relacién anterior, uno para cada matriz reconstruida.

Es atil sin embargo, mencionar algo respecto a los métodos de estimacidén en 2 partes o bayesianos [35],
y su directa analogia con lo propuesto con anterioridad.

3.10.2 NCA general con suposiciones (agNCAr)

Se propone un nuevo método NCA que entregue la posibilidad de incluir suposiciones a priori de los
parametros, basados en informacidn y sospechas justificadas. El funcional propuesto para este nuevo
método es el siguiente:

A

2

Ap

2

JEE—A-P)==-E=A-Pllp’ +=-IP=Pyllz* + =" |4 — 4pll5°

2

Ecuacion 53

Como se observa, existen ahora 2 parametros que regulan el grado de compromiso que se adjudica a las
suposiciones en relacién a los datos, Ap y A4. Si bien el problema luce diferente al propuesto en la
Ecuacidn 50, es posible en cada iteracion encontrar expresiones equivalentes.

El algoritmo de resolucién es similar a los ya detallados, y consistente en un método de optimizacion
alternado, en el cual minimizando alternadamente A y P se converge al minimo del funcional. El
gradiente del funcional entrega una expresion para las matrices que minimizaran la expresion en cada
iteracidn, como se detalla en la Ecuacion 51. EL problema a resolver es entonces:
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1 A 2
P:omin - [IE = A-Pllp” + o IP = Plle” + = 14 = 4y l°

»

s.t. A€Z, y PEZp

Ecuacion 54

El algoritmo de resolucidn es el siguiente.

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructurade Ay P: A® € Z, y PO € Zp.

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

min

2 A 2
i 2l 4 PP 2 o0y,

N =

s.t. PM € 7,

Como se aprecia, es un problema similar al dado por la Ecuacién 50. Se ha omitido el término de
suposicién de A debido a que al minimizar en P dicho término no es relevante. La resolucién del
problema se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna en
E)delaforma(k =1,...,M):

1 2 Ap

_ 2
szri;lcr(ll)z ”Eck - ARk(O) ' PRck(l)“F + 2 ”PRCk(l) Bl PbRCk”F

s.t. P ™® € Zp

, donde E_j es la columna k de E y Pg es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp. De la misma manera
Py oo €5 12 columna k de Py, reducida, definida de la misma manera que las reducidas de P. Agy

corresponde a la matriz A reducida, a la cual se han eliminado las columnas correspondientes a
las filas eliminadas en Pg .

De esta manera y dadas las condiciones NCA, los problemas anteriores tienen una solucién dada
por la Ecuacién 50.

t -1 t
Pre'V = (ARk(O) Ap® + Ap - 1) (ARk(O) "Eci +Ap- PbRck)

2. Dado PM, encontrar A™ que resuelva (no se considera el termino de regulacién debido a que el
argumento a optimizar no lo afecta):
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. 2 A 2
min [[E —A® - PO 7422 ]]A0 — 4,
s.t. AW ez,

Igual que antes, el problema es similar al dado por la Ecuacidn 50. Esto es equivalente a resolver
el problema siguiente, el que convenientemente estd escrito en la misma forma que la Ecuacién
17.

i =P a0, o o -],

s.t. AW e 7,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columnaen Et)de laforma (i =1, ...,N):

2

min |
1

t mt, Wt 2, 2 mt t
Jin (1Bt = Pe - Ap | G (A0 = A

’

s.t. AprY € Z,

t
D" esla traspuesta de la fila i de A reducida;

, donde E,;* es la traspuesta de la filai de E y ARH-(
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas

t s . - .
aceroenZy. Ay, . eslatraspuesta de la fila i de Ap reducida, definida de la misma manera

t
que para las reducidas de A. PRi(l) corresponde a la matriz P traspuesta reducida, a la cual se

t
han eliminado las columnas correspondientes a las entradas eliminadas en ARn-(l) .

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién AR”-( que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 50 una vez mas).
" -1
ApV = (PRi(l) P+ Ay I) (PR~ Evi' + 20 Apg, ")

2
Se repite el paso 2.y 3. Hasta que el funcional evaluado en A™ y p("™), ||E —AM. P(")”F sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error haya convergido.

Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacién 27.

Comentarios sobre el método

El método antes descrito modifica en gran medida al método original, al permitir incluir una extensa

fuente de informacidn en la reconstruccion. Sin embargo y pese al gran potencial que esta herramienta

puede entregar, es necesario considerar algunos aspectos técnicos y de implementacion. En primer lugar

este método requiere una gran cantidad de informacidn. En ocasiones se puede tener una idea respecto

al valor de un pardmetro y escasa informacidn respecto al resto, por lo que dicha limitante podria

perjudicar su implementacién. Mas aun, los datos en las matrices se encuentran normalizados, lo que
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indica que el valor en si no es lo que entrega informacidn, sino su magnitud relativa a las otras entradas y
su signo. De esta forma los datos deben entregarse en cierto sentido normalizados, con el fin de evitar
gue suposiciones mal planteadas perjudiquen la reconstruccion proveniente de la informacién atribuida
a los datos experimentales. Estos y otros puntos seran analizados experimentalmente y discutidos con
mayor profundidad en puntos posteriores.

Es interesante ademads la posibilidad de relajar los ceros impuestos en A, e imponer una suposicion en su
lugar, como una manera de explorar redes alternativas y el comportamiento de los métodos.

3.11 Grado de certeza en las suposiciones de Ay P

Del punto anterior, y dada la analogia del método de suposiciones a la estimacién de 2 partes, surge la
idea y la necesidad de trabajar con pardmetros que manejen la certeza de las suposiciones que se
puedan hacer para las matrices que se requiere reconstruir. En forma analoga a la confiabilidad que se
atribuya a los datos, es posible asignar el mismo parametro a las suposiciones de los valores a estimar.

Lo anterior se fundamenta en alguno de los puntos discutidos en cgNCAr y en la necesidad de asignar
distinta ponderacion en el proceso de reconstruccion a aquellas entradas en que se tiene una mayor
certeza respecto a su valor, o a la suposicién de su valor. De la misma manera, es posible no tener
certeza respecto a la suposicion de algunas entradas, en cuyo caso asignar el mismo grado de
confiabilidad que a las suposiciones mas certeras seria un error que se proyectaria en las
reconstrucciones.

Con lo anterior en mente, se definen entonces las matrices D y B como las matrices de variabilidad de
las suposiciones de A, y P, respectivamente. Esto es, matrices de las mismas dimensiones que las de las
suposiciones, donde en cada coordenada poseen una suerte de desviacidon estandar de la misma
suposicién. A mayor sea el valor de dicha desviacién, menor certeza se tendra respecto a la validez de la
suposicidén propuesta en las matriz de suposiciones.

El problema genérico que es necesario resolver y que implementa lo anterior es el siguiente (donde
como siempre b es un vector columna y x se considerara un vector de dimension T)
2
| 1 2 2
min f() =2 b= A-xlle +ZIx =% llr -0

Ecuacion 55

, donde H es la matriz de varianza de las suposiciones de x (resumidas en xj). Dicha matriz
corresponderd a una matriz diagonal, en la cual estaran resumidas la varianza® de las suposiciones de x.
Asi H,; resumira la varianza de la suposicién de la coordenada t de x. H! correspondera entonces a una
matriz diagonal de confiabilidad de las suposiciones de x, en donde cada coordenada estard definida

45 . . . .,
O si se quiere, la exactitud de la suposicion.
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como la inversa de la correspondiente en H. Se hace notar la analogia con el método de confiabilidad
propuesto para los datos y discutido con anterioridad.

Analizando con mayor detalle el funcional de la Ecuacién 55, y definiendo por conveniencia H~! como
sigue:

AR
H‘1=| : 0 |
| o o Var(be)J

Ecuacion 56

, donde Var(xp,) corresponde a la variabilidad de la suposicién de la coordenada t de x*¢. La parte del

funcional correspondiente al término relacionado con la suposicién puede descomponerse como:

2 _
llx = xp |l -1 = (x —xp)" H™' - (x — xp)

xl - xb -1 xl - xb
ot Var(xbl) 0 ot
X2 xbz X2 xbz
: . :
XT — Xprp 0 Var(xy,) Xr = Xpr

= (xl - xbl)z . ds(xbl)_1 + (xz - xbz)z : Var(xbz)_1 + -+ (xT - be)z : Var(be)_1

Como se puede apreciar, al minimizar el funcional de la Ecuacién 55, aquellas suposiciones con mayor
certeza (menor variabilidad) tendran un mayor peso respecto a las con menor confiabilidad. Luego, el
funcional a minimizar puede verse como un término de ajuste a los datos y otro de ajuste a las
suposiciones, que corresponde a una suma ponderada de los ajustes de cada coordenada de x. Por ende,
el minimizar la expresion, el método tenderd a forzar en mayor medida a estar cerca de su suposicién a
aquellas coordenadas que tengan mayor confiabilidad, y por ende un mayor peso en el funcional a
minimizar. No se debe olvidar también que el compromiso entre el primer y segundo término de la
funcién esta controlado por el parametro A, independiente del grado de confiabilidad que se le asigne a
las suposiciones.

Con el fin de implementar lo anterior al método NCA es necesario realizar algunas definiciones
adicionales respecto a las matrices de suposiciones antes presentadas. En conjunto con la definicion
entregada para D y B, sean:

D,;: Matriz de variabilidad. Matriz diagonal que posee los datos de confiabilidad de la filai de A
en su diagonal, formada con los datos de la filai de D.

46 . . . .pe . . e
Se ahondara mas respecto al significado de la varianza de una suposicién en breve.
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By Matriz de variabilidad. Matriz diagonal que posee los datos de confiabilidad de la columna k
de P en su diagonal, formada con los datos de la columna k de B.

Dri_lz Matriz de confiabilidad. Corresponde a una matriz diagonal que entrega la confiabilidad
de las suposiciones de la fila i de A. Cada entrada corresponde a las reciprocas de las entradas de
D,;.

Bck_l: Matriz de confiabilidad. Corresponde a una matriz diagonal que entrega la confiabilidad
de las suposiciones de la columna k de P. Cada entrada corresponde a las reciprocas de las
entradas de B,.

, que corresponderan a las matrices utilizadas en el proceso de iteracion NCA, donde cada sub-problema
sera reducido a una expresion similar a la de la Ecuacién 55%.

3.11.1 Definicién y calculo de confiabilidad de suposiciones

Otro punto importante a considerar de forma previa a implementar el método, se relaciona con los
valores que se deben ingresar en las matrices de confiabilidad o variabilidad, que a simple vista parecen
totalmente arbitrarios e independientes. Por supuesto esto no es asi, ya que si bien el valor en si no dice
nada (son ponderadores) la diferencia relativa entre las confiabilidades de una y otra suposicién si es
relevante; incluso el valor puede tornarse relevante, si es que se utiliza en algun calculo o en otro
método como se verad luego. En el caso de la confiabilidad de los datos, estos eran obtenidos
directamente como un estadistico de las mediciones, por lo que dicha preocupacién no era relevante. En
este caso la interpretacién de la variabilidad de las suposiciones no es tan directa.

En relacidén a lo anterior, es posible interpretar cada suposicién como una distribucion de probabilidad. El
promedio de dicha distribuciéon corresponderia a la suposicidon en si, mientras que la dispersion de la
misma indicaria su variabilidad®®. En la figura siguiente se esquematiza dicha idea para una coordenada
cualquiera de x de la Ecuacién 55.

47 . . . . . .
En lo anterior, las expresiones corresponden a matrices diagonales, por lo que se ha asumido que no existe
covarianza entra las suposiciones. Luego, la variabilidad de una observacidn no esta relacionada con la de otra.
48 . .
O grado de inexactitud.
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Figura 22: Distribucién de suposiciones.
Fuente: Elaboracion propia.

Es posible observar 2 suposiciones para coordenadas cualquieras de x. La primera, en rojo, posee una
alta variabilidad, ya que su curva de distribucidn es bastante ancha respecto al promedio (posee una alta
varianza). En cambio la suposicién en azul parece ser una suposicion mas confiable, en el sentido de que
su distribucién parece menos dispersa en torno al promedio (existe una mayor probabilidad de que el
valor real se encuentre cerca de la suposicion).

Con el fin de trabajar con lo anterior, se supondra que cada suposicion realizada se distribuira segiin una
distribucidn normal de media igual a la suposicién particular que se esté utilizando, y de varianza (o
desviacion estandar) tal que su curva represente el grado de certeza que se tenga respecto a la
suposicién. Esto es:

2
Xp — N(xb'axb )
Ecuacion 57

, donde X, representa la distribucién y x; en minuscula la media de la distribucién (la suposicién en si
considerada).

Con esto en mente, las distribuciones efectivamente tendran la forma especificada en la Figura 22 y por
ende serd simétrica. Mas aun, para una distribucién normal, se tendra que con un 95% de probabilidad
es posible encontrar la suposicion en un intervalo como el siguiente, a una distancia de 1,96
desviaciones estandar de la suposicion.

P( Xy € [xp — 1,96 0y, , x5 + 1,96 - 0,,,]) = 0,95

Ecuacion 58

Utilizando un planteamiento inverso, se puede encontrar la varianza de una distribucién normal X} con
media xj tal que con un 95% de probabilidad la suposicidn se encuentre en cierto intervalo rodeando a
la suposicidn x,;,. Asi por ejemplo, si para una suposicién cualquiera es aceptada una flexibilidad 30%, el
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objetivo es encontrar una desviacién estandar gy, tal que con un 95% de posibilidades Ia suposicién se
ubique en el intervalo definido por: [x,(1 —0.3), x,(1 + 0.3)]. En otras palabras se desea encontrar
una desviacion estandar de la desviacién que asegure que el 95% de la variabilidad permitida para la
suposicion se ubique en dicho intervalo. Si se disminuye el intervalo®, la desviacién estandar debiese
disminuir. Genéricamente, sea f,, el grado de flexibilidad admitido para la suposicién x, se busca

encontrar una desviacién estandar para una normal de media x;, tal que:

P(Xy€|x (1=, ), 2 (1+71,)| =095
Esto se puede lograr por igualacidon de términos con la Ecuacidn 58, por lo que se tendra:

xp(1+f) =x, +1,96 0y,

Xp [y,
% = "1 96

Ecuacion 59

Se observa que efectivamente, a medida que la flexibilidad disminuye, la varianza también lo hace,
asemejandose mas a la curva azul de la Figura 22.

Es posible resumir la informacién de la flexibilidad de cada suposicidn en una matriz F, que en cada
coordenada guarde la flexibilidad admitida para la coordenada correspondiente de X. Luego con esto y la
Ecuacién 59 es posible calcular la variabilidad (desviacion estandar) y con esta la varianza de cada
medicidn con el fin de construir la matriz H.

Esto es facilmente aplicable al método NCA. En matrices F, y Fp se tendran resumidas las flexibilidades
admitidas para las suposiciones de las coordenadas correspondientes de A y P. Con esto es posible
obtener la desviacién estdndar para cada suposicion y construir las matrices D y B. El esquema siguiente
especifica lo anterior.

* se disminuye la flexibilidad o se acota el intervalo en donde se permite este la mayor parte de la variabilidad de
la suposicién.
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-1 Matrices precision -1
D . B

lconfiabilidad)

Figura 23: Esquema construccién matrices precisién de suposiciones.
Fuente: Elaboracion propia.

3.11.2 NCA general con confiabilidad en suposiciones (acgNCAreg).

Se propone un nuevo método NCA que incorpore la teoria planteada con anterioridad, permitiendo
combinar las suposiciones con un factor de confiabilidad de las mimas, que permita mejorar los
resultado de la reconstruccion y discriminar entre suposiciones con mayor valor que otras.. El funcional
propuesto para este nuevo método es el siguiente.

1 A A
JEE=A-P)=2-IE=A-Plle” + =7 IP = Pylle” poa + 55 1A = Aplle”

Ecuacion 60

Como se muestra a continuacion, al minimizar el funcional anterior de acuerdo al procedimiento
utilizando en los demas métodos NCA, se resolveran problemas equivalentes al de la Ecuacidn 55.

2

_ 1 2
min () =5-llb=A-xlly +3 Il =xplls%,

El minimo de la expresidn anterior puede ser obtenido utilizando el método del gradiente del funcional
ya descrito. Esta puede ser descompuesta de la siguiente forma:

1 2 ,
fG)=z-llb=A-xllp +7-llx =2l

=%-[(b—A-x)t-(b—A-x)+/1-(x—xb)t-H‘1-(x—xb)]

1
=5 [b'h — btAx — x*A'h + x*Ax + A-x*H Ix + - x,'H 'xp — A - x,'H lx — A

-xtH 1x,]
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Pero como btAx es una constante, (btAx)t = x!Ab. De la misma manera x,*H 1x = x*H 1x,. Asi
se tiene:

f(x)=%-[(b—A-x)t-(b—A-x)+A-btb]

1
=5 [b'h — 2b*Ax + x*Ax + A-x*H 'x + 1 - x,*H 1x) — 24 - x*H 1x, ]

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadraticas detalladas en los anexos.

df () _

1
T Vi(x) = > [0 — 2Ath + 24%Ax + 2AH 1x — 2AH x|

El minimo estard en el punto donde el gradiente vale cero, esto es:
Vi(x*) = —A'b + A'Ax* + AH 'x* — AH 1x, = 0
(A'A + AH Y)x* = A'b + AH 1x,,
x*=(A'A+ 2H V) 1(A'b + AH 1x;)
Ecuacién 61

Se hace notar que aqui la expresién A*A + AH™! es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las
condiciones NCA, la inversa existira sin problemas.

Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.

% = Hf(x) = 2(A'A + AH™Y)

Ecuacion 62

Que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva.

El algoritmo de resolucién es similar a los ya detallados, y consistente en un método de optimizacion
alternado, en el cual minimizando alternadamente A y P se converge al minimo del funcional. El
gradiente del funcional entrega una expresion para las matrices que minimizaran la expresion en cada
iteracidn, como de detalla en la Ecuacién 62. EL problema a resolver es entonces:

o omin S E—4- Pl 422 P = Pyl s+ 28 A = Ayl
AP 2 2 B 2 b

y

StAEZA Yy PEZP

Ecuacion 63
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El algoritmo de resolucidn es el siguiente.

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructurade Ay P: A® € Z, y PO € Zp.

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

2
F p—1

min

2 A
win 515 40 PO 42 p0 — |

N =

s.t. PM € 7,

Como se puede observar, es un problema similar al dado por la Ecuacidn 55; se ha omitido el
término de suposicidon de A debido a que al minimizar en P dicho término no es relevante. La
resolucién del problema se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para
cadacolumnaenE)delaforma(k =1, ..., M):

2
min 3+ Woex = An® - Pral -+ e = P,

Prop® 2 ck

s.t. Ppe™ € Zp

, donde E_; es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp. De la misma manera
Pyp.i €s la columnak de Py, reducida, definida de la misma manera que las reducidas de P.

Brer * corresponde a la version reducida de B, ~t. Ag, corresponde a la matriz A reducida, a
la cual se han eliminado las columnas correspondientes a las filas eliminadas en Pg.

De esta manera, y dadas las condiciones NCA, los problemas anteriores tienen una solucién dada
por la Ecuacion 61.

t _\1 t _
Pra™® = (ARk(O) - Apk® + Ap - Bpei 1) (ARk(O) -Eck + Ap - Brer - PbRck)

2. Dado PM, encontrar A gue resuelva (no se considera el termino de regulacion debido a que el
argumento a optimizar no lo afecta):
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. 2 A 2
min [|E = A® - PO "+ [JA® — 4] 7
s.t. AW ez,

Igual que antes, el problema es similar al dado por la Ecuacidn 55. Esto es equivalente a resolver
el problema siguiente, el que convenientemente estd escrito en la misma forma que la Ecuacién
17.

i =) o B -]

s.t. AW ez,

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columna en Et) de laforma (i = 1, ..., N):

2

2 A t
: t _p @F, (1)t|| A, ” @t _ t |
Jin (1B = P Aw | G [Ann® = A -

s.t. ApriY € Z,

t
, donde E,;* es la traspuesta de la filai de E y ARH-(I) es la traspuesta de la fila i de A reducida;
esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas

t - . - .

aceroenZy. Ay, . eslatraspuesta de la fila i de Ap reducida, definida de la misma manera
— .7 . — t

que para las reducidas de A. Dg,;~! es la version reducida de D,; L. PRi(l) corresponde a la

matriz P traspuesta reducida, a la cual se han eliminado las columnas correspondientes a las

t
entradas eliminadas en ARn-(l) .

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién Ag,;*~’ que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 50 una vez mas).
-1
1 1 1t -1 1 -1
Ap™ = (PRi( ) Pr™ 424 Dpyi ) (PriV - Ei' + 24 - Dy “Apgy;')

2
3. Se repite el paso 2. y 3. Hasta que el funcional evaluado en A y p(™), ||E —AM. P(")”F sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error haya convergido.

Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacion 27.
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3.12 NCA General

Es posible proponer un nuevo método NCA que incorpore todas las ampliaciones descritas en puntos
anteriores. Asi, NCA General pretende incorporar en una sola herramienta todas las funcionalidades
antes descritas, a fin de combinar el efecto de todas ellas en la reconstruccion de las matrices. El
funcional propuesto para tal propésito es:

1 e L z
JE = APy =3 NIE = APl pos + 5 IP = Pylle? pos + 22 A= Ayl s

Ecuacion 64

Como siempre, al minimizar el funcional anterior de acuerdo al procedimiento utilizando en los demas
métodos NCA, se resolveran problemas equivalentes al de la ecuacidn siguiente.

| 1 . 2
min £() = 2 lb = A4~ xlle g1 43 1k =572

Ecuacion 65

El minimo de la expresidn anterior puede ser obtenido utilizando el método del gradiente del funcional
ya descrito. Esta puede ser descompuesta de la siguiente forma:

f(x) = -[(b—A-x)t-Rb_l-(b—A-x)+A-(x—xb)t-H‘1-(x—xb)]

N| =

-[b*R,™'b — bR, "' Ax — x AR, b + x'AR, 'x + A x*H tx + A - x,'H x, — A

N =

xptH tx — - x H x|

_ _ t _ . -
Pero como bR, 'Ax es una constante, (b'R,, 'Ax) = x*A'R,"b. De la misma manera x,"H 'x =

xtH™1x,. Asi se tiene:
1
fx) = > [bER,™'b — 2b'R, " Ax + x'R, TAx + A x*H tx + A x,tH x, — 22 - xPH 1, |

Finalmente es posible obtener el gradiente de la funcién a minimizar siguiendo las reglas de derivacién
de vectores, formas lineales y formas cuadraticas detalladas en los anexos.

df (x)
dx

1
=Vf(x) = 7 [0 — 2A4°R,~'b + 2A'R, ™ Ax + 2AH *x — 2AH x|
El minimo estard en el punto donde el gradiente vale cero, esto es:
VF(x*) = —A'R, ™ b + A'R, "Ax* + AH 'x* — AH 'x, = 0

(AR, A+ AH Y)x* = A'R,™'b + AH 'x,
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x = (A'R,'A+ AH™) " (A'R,'b + AH 'x,)
Ecuacion 66

Se hace notar que aqui la expresion AtRb_lA + AH™1 es una matriz cuadrada, por lo que al cumplirse las
condiciones NCA, la inversa existira sin problemas.

Calculando la segunda derivada del funcional, se ve que efectivamente se trata de un minimo.

% = Hf(x) = 2(A'R,"A + AH™Y)

Ecuacion 67

Que bajo ciertas condiciones generales es semi-definida positiva.

El algoritmo de resolucién es similar a los ya detallados, y consistente en un método de optimizacion
alternado, en el cual minimizando alternadamente A y P se converge al minimo del funcional. El
gradiente del funcional entrega una expresion para las matrices que minimizaran la expresion en cada
iteracidn, como se detalla en la Ecuacidon 66. EL problema a resolver es entonces:

P: min l-||E—A-P||F2 _1+’1—P-||P—Pb||F2 _1+/1—“‘-IIA—AbIIF2 -1
AP 2 R 2 B 2 b

y

StAEZA Yy PEZP

Ecuacion 68

El algoritmo de resolucidn es el siguiente:

Se genera una adivinacidn inicial para los pardmetros a estimar de A y P, de forma que se respeten las
restricciones en la estructurade Ay P: A® € Z, y PO € Zp.

1. Dado A, encontrar P que resuelva:

2

1
min —-
F p-1

2 A
mp 55— a0 P02+ 2P0 - py|

s.t. PM € 7,

Como se observa, es un problema similar al dado por la Ecuacidn 65. Se ha omitido el término
de suposicidon de A debido a que al minimizar en P dicho término no es relevante. La resolucion
del problema se logra dividiendo el problema anterior en M problemas (uno para cada columna
enE)delaforma(k =1,..,M):
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2
pfen;lc?)z ek — A PRck(l)” "'_ 1P = Pogeel,

-1
BRck

s.t. Ppe™® € Zp

, donde E_j es la columna k de E y Py es la columna k de P reducida; esto es la columna k de
P original, a la que se han eliminado las entradas restringidas a cero en Zp. De la misma manera
Pyp. €s la columnak de Py, reducida, definida de la misma manera que las reducidas de P.
Brer~* corresponde a la version reducida de By, 1. Az, corresponde a la matriz A reducida, a
la cual se han eliminado las columnas correspondientes a las filas eliminadas en Pg.-

De esta manera, y dado las condiciones NCA, los problemas anteriores tienen una solucién dada
por la Ecuacion 66.

t ! t _
Ppa™® = (ARk(O) Ro "Api® + 2pBiei 1) (ARk(O) Re 'Eci + ApBpex 1PbRck)

2. Dado PM, encontrar A gue resuelva (no se considera el termino de regulacion debido a que el
argumento a optimizar no lo afecta):

. 2 Aa
Izl(lll;l ||E—A(1)- p(1)||F - _|__ ”A(l) _Ab”p -

sLAmE@

Igual que antes, el problema es similar al dado por la Ecuacidn 65. Esto es equivalente a resolver
el problema siguiente, el que convenientemente estd escrito en la misma forma que la Ecuacién
17.

2

g =P a0, -]

s.t. AW ez,

F p-1

La estrategia de resolucion es similar, dividiendo el problema anterior en N problemas (uno para
cada columnaen Et) de laforma (i = 1, ..., N):

2
- t Wt @t _ !t t
mif, | Eri — P Agri 5 |[Arri T — Abgy
ARTL' F Rr'

s.t. AprY € Z,

1t

, donde E,;* es la traspuesta de la fila i de E y Agy es la traspuesta de la fila i de A reducida;

esto es la traspuesta de la fila i de A original, a la que se han eliminado las entradas restringidas
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t - . - .
aceroenZy. Ay, es latraspuesta de la fila { de Aj reducida, definida de la misma manera

— .7 . — t
que para las reducidas de A. Dg,; ! es la versién reducida de D,; 1. PRi(l) corresponde a la
matriz P traspuesta reducida, a la cual se han eliminado las columnas correspondientes a las
L @t
entradas eliminadas en Ag,; 7 .

1)

De esta manera, los problemas anteriores tienen una solucién Ag,;*~’ que puede ser obtenida

por la siguiente expresion (utilizando la Ecuacién 66 una vez mas).
-1
1 Vp -1 1t -1 1 -1 -1
Apri = (PRi( 'R, P + 24Dy ) (PriV Ry 'Eyit + 24Dy Ap,.")

3. Se repite el paso 2. y 3. Hasta que el funcional evaluado en A y p(™), ||E —AM. P(n)”F2 sea

menor que un cierto grado de tolerancia o el error haya convergido.

Finalmente las matrices A y P son normalizadas por una matriz X definida como en la Ecuacién 15.

3.13 Un nuevo enfoque: Interpolacion optimal

Con los métodos desarrollados, surge inmediatamente la idea de entregar las reconstrucciones,
correspondientes a las estimaciones de los parametros con un grado de confiabilidad o exactitud, o lo
qgue es lo mismo, con la varianza o desviacién estandar correspondiente. El método desarrollado hasta
ahora es un método variacional, en el cual se resuelve (varias veces en cada iteracidn) el problema
genérico de la Ecuacién 65. Esto es:

: 1 2 A 2
min f(x) =Z-[lb—=A-xllp"p 5 llx =2 llp" -

Como se vio, una posibilidad equivalente de interpretar el problema anterior consiste en encontrar un
estimador de x, X que ajuste de la mejor forma posible AX a los datos, y que a la vez permanezca
cercano a la suposicion construida para el estimador. Luego, el problema anterior es equivalente al de
encontrar un estimador de x que se comporte bien y cumpla algunas caracteristicas deseadas. Esto
ultimo se refiere a que, por ejemplo, sea insesgado y posea varianza minima. Sin embargo no es directo
obtener la varianza del estimador de este analisis, dado que no se ha hecho suposicién alguna sobre la
distribucidn de los errores.

Sin embargo, mediante un enfoque de interpolacion optimal, es posible resumir la familia de
estimadores lineales del problema anterior y obtener propiedades importantes que no son directas con
el enfoque convencional.
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Es posible demostrar que el mejor estimador insesgado lineal (BLUE) o el estimador de Gauss — Markov
que permite ajustar A - X alos datos y permanecer cerca de x; es aquel que cumple:

1. Se puede escribir de la forma:
£=xb+K'(b_Axb)

Ecuacion 69

2. Esinsesgado:
EX) = Xtrue

Ecuacion 70

3. Lavarianza de X es minima.
Luego, el objetivo es encontrar K que logre que lo anterior se cumpla.

Por otra parte, es posible analizar las expresiones obtenidas para los minimos de los problemas como el
de la Ecuacion 65 (los estimadores o soluciones obtenidos por dicho método) y demostrar que
efectivamente pueden ser reescritos como en la Ecuacién 66. En efecto, teniamos que:

x* = (AR, A + AHY) " (A'R,'b + AH x,,)
Trabajando dicha expresion:
x* = (AR, YA+ AH™1) " (A'R, ‘b + AH lx, + A'R, Ax;, — A'R, " Ax,)
= (AR, A+ 2H™Y) " ((4*Ry ™" A+ AH™V)x, + A'R,™'b — A'Ry ™" Ax, )

= (AR, A+ AH 1) (A'R,'A+ AH™) - x, + (A'R, T A+ AH™V) AR, (b — Axy)

x* = xp + (A'R,*A + AHY) AR, (b — Axy)
Ecuacion 71
De donde se identifica el término K buscado.
K = (A'R,*A+ AH™) " AR,
Ecuacion 72

En la relacidon anterior, y de acuerdo al método de optimizacién optimal, la matriz de varianza -
covarianza del estimador corresponderd a uno de los factores de la expresidn anterior.
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Var(x") = (A'R,"A+ AH™ 1)

Ecuacion 73

3.13.1 Confiabilidad de las reconstrucciones

En base a lo anterior, es posible definir expresiones para la confiablidad de las matrices reconstruidas (de
A y P) para los diferentes métodos creados. Las expresiones generales de la precision para las matrices
serian las siguientes, tomando como referencia el problema resuelto de la Ecuacién 68:

Var(Prer) = (Ark‘Rex *Agric + ABrer ")

Ecuacion 74

VaT(A/;n) = (PRiRTi_lpRit +/1DR7.1~_1)_1

Ecuacion 75

En donde las matrices dependientes de A y P a la derecha de las expresiones, corresponden a las
obtenidas en la dltima iteracion del método respectivo. De esta forma, se definen las matrices de
varianza de las reconstrucciones como:

Var(P) = Qp
Ecuacion 76
Var(4) = Qa
Ecuacion 77

, donde Qp posee en cada columna la varianza de la columna respectiva de P definida por la Ecuacién 74,
y Q4 definida de manera analoga. De esa manera, cada coordenada de dichas matrices tendra la varianza
de la reconstruccién estimador de la coordenada respectiva de las matrices.

Por supuesto, dado que las ecuaciones anteriores son validadas para el caso general (GgNCAreg), es
posible adaptar las mismas expresiones para los demas métodos NCA. Asi, por ejemplo, en el caso de
querer obtener las expresiones respectivas para NCAbasic, se utilizan las mismas expresiones anteriores,
pero considerando los pardmetros A4 y Ap, y las matrices R, B y D como las correspondientes neutras,
esto es, las que al ser utilizadas en el método correspondiente no producen cambios, reduciendo sus
resultados a los métodos basicos. Esto es, considerar R, B 'y D como las matrices unitarias, y 44 y 4p
iguales a cero. Asi, para NCAbasic las correspondientes versiones para las varianzas de cada fila y cada
columna de las reconstrucciones de A y P respectivamente son:

Var(Pgex) = (ARktARk)_l

Ecuacion 78
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Var(Ap) = (PeiPrit) ™
Ecuacion 79

Con el fin de incluir la teoria anterior en los método ya creados, se desarrollaron funciones que tomando
los datos de la reconstruccién, entregan para cada método la correspondiente expresion de varianza de
las reconstrucciones.

3.14 Resumen de métodos NCA

Con el fin de aclarar y organizar la informacidn, en la siguiente tabla se resumen los métodos NCA
creados y reproducidos. Se entrega en cada caso el nombre, nombre resumido (usado para mayor
facilidad de escritura en adelante), y su descripcién.

Nombre e

Nombre Resumido Descripcion

NCA basico nca_n NCA basico sin modificaciones.

gNCA basico gnca_n gNCA basico sin modificaciones.

A el L L gNCA con regularizacion en P. Se utiliza un parametro de regularizacion
global.

NCA basico NCAbasic NCA basico modificado. Converge a minimo global.

gNCA basico gNCAbasic gNCA basico modificado. Converge a minimo global.

gNCA regularizacién gNCAbasic_reg gNCA con regularizacion en P. Converge a minimo global.

gNCA con confiabilidad cgNCAreg gll\(l)(;:lmodlflcado para incluir confiabilidad de los datos. Converge a minimo

aNCA con suposiciones agNCAreg gNCA mOdIfIC?d.O para incluir suposiciones en los parametros a reconstruir.
Converge a minimo global.

gNCA con confiabilidad en aceNCAre gNCA modificado para incluir suposiciones en los parametros y confiabilidad

suposiciones & g de las mismas.

aNCA General GeNCAreg gNCA modificado. Permite trabajar con confiabilidad de los datos,

suposiciones y su confiabilidad. Converge a minimo global.

Tabla 1: Resumen métodos NCA.
Fuente: Elaboracion propia.

3.15 Pruebas sintéticas

Como se describe en las metodologias, una vez establecida la teoria, creados y programados los métodos
NCA originales y la nueva funcionalidad, se procede a realizar una serie de pruebas que permiten
establecer el alcance, capacidad y limitaciones de los métodos de reconstruccidn, asi como en las
diferentes situaciones que cada método se comportaba mejor que otro. De la misma forma estas
pruebas sirven de motivacion para el desarrollo de nuevas herramientas, algunas desarrolladas y otras
discutidas y planteadas como objetivos de nuevos trabajos.
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Las pruebas se dividen segun su complejidad en 3 grupos, y en cada uno de estos se realizan pruebas
orientadas a diferentes funcionalidades, divididas en niveles. En el primer grupo de pruebas, orientado a
exponer bajo diferentes condiciones la reconstruccién de las redes de regulacidén, se testea en extenso
cada uno de los métodos NCA reproducidos y creados con el fin de analizar su comportamiento y
capacidad. Se comentan también los diferentes programas que fueron creados con el fin de testear los
métodos. En el segundo se realizaron pruebas generales respecto a varias situaciones llamadas
“extremas” y de interés particular, mientras que en el tercero, se resume un conjunto de pruebas
realizadas para motivar el inicio de un nuevo enfoque de trabajo.

3.16 Pruebas sintéticas: Grupo 1

Este grupo de pruebas sintéticas representa el fuerte de los test que se realizan, y se divide en 5 niveles,
cada uno con diferentes pruebas orientadas a probar diferentes funcionalidades de los métodos NCA. El
procedimiento utilizado es el descrito en la metodologia de pruebas con redes sintéticas, discutido en
puntos anteriores. Estos es, crear redes sintéticas de diferentes tamarios, de las cuales se conoce con
certeza todos los pardmetros de la red: conexiones y CS's, las sefiales de regulacién de los TF's y los
datos de microarrays que dicha configuracion general (matriz E). Luego se prueban de diferentes
maneras los métodos, ya sea perturbando con errores la matriz de datos, incluyendo suposiciones,
confiabilidad, etc., y comparando la exactitud y comportamiento de las reconstrucciones.

3.16.1 Nivel 1

Este primer nivel tiene como objetivo probar con redes sintéticas de caracter simple (pequeiias a
medianas en tamafio) el funcionamiento de los 3 métodos mads basicos. Se pretende comparar la
velocidad de reconstruccion y el efecto de la regularizacion en P.

Experiencia 1: Red Simple

En esta primera experiencia se utiliza una red pequefia de 9 genes, 4 TF y 5 experimentos, con una
densidad de un 65% de ceros en la estructura de A50. Con el fin de resumir lo anterior, se expresara de
ahora en adelante como una red de 9x4x5x65, y se asumira que se cred cumpliendo el criterio NCA. El
objetivo es utilizar nca_n empleando la matriz de datos E sin errores, con el fin observar el
comportamiento de los métodos y analizar las diferentes alternativas de fin de iteraciones discutidas con
anterioridad. Como una manera de orientar el procedimiento, se presentan las matrices utilizadas,
donde como siempre A,, Y P,, corresponde a las matrices reales A y P que se desean reconstruir (que
definen el sistema) y la matriz E, que corresponde a los datos reales de microarrays que se obtendrian
de dicho sistema en un experimento tedricamente perfecto.

50 . . .
Con densidad de ceros se refiere al porcentaje total de ceros en la estructura respecto al total de entradas de la
matriz.
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La forma grafica de visualizar el ajuste mostrado en la Figura 24 es utilizado en buena parte de

Figura 24: Ajuste reconstruccién. Pruebas GIN1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

las

pruebas (aunque quizd no mostrando todos los TF en redes de gran tamafio). En los graficos de dicha
figura se observa el resumen del ajuste para la matriz A en la izquierda y para la matriz P en la derecha.
Para cada caso existen 4 graficos (uno para cada TF del sistema). En el caso del ajuste de A la
informacién de cada grafico resume la informacion de una de sus columnas (cada columna corresponde

a un TF). Para cada TF se muestra graficamente el valor numérico CS en cada experimento. En el caso

del ajuste de A la informacion de cada grafico corresponde a una de las filas de P. En ellos se resume la

actividad relativa del TF para cada experimento (notar la rotulacidon de los ejes). Los puntos azules
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corresponden a los valores reales de los pardmetros de las matrices (los resumidos en A,, Y P,,),
mientras que las lineas rojas unen los puntos reconstruidos. Mientras mas en el centro de los puntos
este el pico de las curvas formadas por las lineas rojas (que corresponde a las estimaciones de los
pardmetros via NCA), mejor sera el ajuste. En la figura se ve un ajuste practicamente perfecto de los
pardmetros estimados del sistema respecto a los reales. Este tipo de analisis grafico serd utilizado a lo
largo de todas las pruebas.

Otra opcién para visualizar el ajuste de las reconstrucciones, y que es el mas extensamente utilizado,
consiste en utilizar los errores numéricos definidos en el punto
2.7.2 Medicion de errores en pruebas sintéticas™".

Método  MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
nca_n 1,99E-09 0,00 2,60E-11 0,01 9,84E-06 0,00 9,84E-06 0,00

Tabla 2: Resumen errores utilizando nca_n. Pruebas GIN1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede apreciar, el error porcentual de reconstruccién es nulo en este caso. Un punto a tener en
consideracion es la interpretacion del MSE** definidos para el ajuste de las matrices 4 y P. Es interesante
comparar dicho valor entre métodos (distintos NCA para la misma redes), pero no entre experiencias
distintas, ya que el tamafio de la red puede distorsionar dicho valor independiente del ajuste existente.
De esta manera, con el fin de comparar distintas redes es mejor utilizar el error porcentual promedio de
cada ajuste.

Es posible repetir el mismo proceso de iteracidn, y se observa que en ocasiones se obtienen resultados
como el detallado en la siguiente tabla.

Método  MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
nca_n 1,32E+00 81,81 1,80E+02 9927,83 1,47E-01 15,13 1,47E-01 15,13

Tabla 3: Minimo local Red 1 utilizando nca_n. Pruebas GIN1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

En este caso, los errores son considerables en las matrices reconstruidas, especialmente el observado en
la matriz P. El error de ajuste cae también casi 5 érdenes de magnitud, lo que como se ha comentado se
asocia a la convergencia del método a un minimo local. Esto se aprecia también al estudiar la velocidad
de convergencia de los métodos y el criterio de detencidn utilizado. En el primer caso, la convergencia se
alcanza en poco mas de 500 iteraciones, y el criterio de detencidn es la convergencia al error umbral

>! Esta es el tipo de tabla utilizada en todo el resto del documento para resumir las reconstrucciones. En la 1°
columna se muestra el método utilizado. En la 4 siguientes el MSE y el error porcentual medio de ajuste de cada
matriz reconstruida a su contraparte real, segun la Ecuacién 18 y Ecuacién 20. Finalmente se muestra el error de
ajuste (la norma de la diferencia de las matrices) y el error porcentual medio entre el modelo reconstruido, y los
datos medidos y los reales.

> Mean square error.
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utilizado; en este caso, 1-107°. Por supuesto, al no tener errores en la matriz de datos, el error de
convergencia podria haber disminuido arbitrariamente hasta cualquier cota, pero el umbral impuesto es
una buena combinacién de exactitud y de tiempo de espera. (Las 500 iteraciones se alcanzan en cerca de
2 segundos). Por supuesto el nimero de iteraciones dependerd del error umbral minimo escogido y del
tamafio de la red, lo mismo el tiempo de procesamiento de las iteraciones.

En el segundo caso (el del minimo local resumido en la tabla anterior), el nimero de iteraciones para
alcanzar una convergencia es de casi 5.500, y el tiempo de espera aumenta proporcionalmente. En este
caso no se alcanza nunca el error minimo umbral, ya que se utiliza el segundo criterio (la convergencia
del error) para el término del método. Empiricamente se observa que las iteraciones quedaron atrapadas
en un minimo local, ya que no existe forma de hacer disminuir mas el error de ajuste. Como una forma

de apreciar el gran error de ajuste en la matriz P, se detalla su grafico de ajuste. Los errores se aprecian
a simple vista.
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Figura 25: Ajuste erroneo en P producto de un minimo local. Pruebas GIN1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Con el fin de analizar la convergencia a minimos locales y su real implicancia, se crea un programa
denominado disterror_ NCA.m que permite analizar la distribucién del error utilizando distintos métodos
NCA en base a 100 reconstrucciones de la red.
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Figura 26: Frecuencia errores reconstruccién NCA. Red 1. Pruebas GIN1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, poco mas del 55% de las adivinaciones iniciales conducen al éptimo global en la red
estudiada. El resto corresponde a distintos dptimos locales en los cuales queda atrapada la convergencia.
La segunda barra con mayor frecuencia corresponde de hecho al minimo alcanzado con anterioridad. Es
necesario destacar que la frecuencia de los errores dependerd de la red estudiada. Se muestra un
ejemplo similar en la Figura 17, donde la frecuencia del error asignado al minimo global era de un 85%.

En la figura siguiente se presenta un nuevo gréfico para otra red estudiada, en donde se demuestra que
efectivamente la distribucion del error parece depender de la red en particular que se estd analizando.
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Figura 27: Frecuencia errores reconstrucciéon NCA. Red 2. Pruebas GIN1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Otros puntos relevantes a comentar son los siguientes:

e En 2 de los casos estudiados, el error de ajuste perfecto correspondiente al minimo global
presentd la maxima frecuencia. Si bien esto asegura que con mayor probabilidad se obtendra el
minimo global en la reconstruccién, no permite una construccidn sin incertidumbre en redes
desconocidas.

® En las reconstrucciones erréneas (las correspondientes a minimos locales, por lo general las
entradas de la matriz P resultan ser exageradamente grandes en relacién a su valor real (basta
ver el error de ajuste a dicha matriz). Luego, las técnicas de regularizacién junto con aumentar la
estabilidad numérica del proceso, podrian ayudar a evitar la convergencia a este tipo de
minimos.

Experiencia 2: Red de mayor tamafio.

En este caso se trabajdé con una red de mayor tamafio, de 25x6x8x70. Se realizaron pruebas similares a
las anteriores utilizando nca_n, observando una reconstruccidn rapida y de gran exactitud utilizando la
matriz E sin errores. En la figura y tabla siguiente se muestra el resultado de dicha reconstruccién. Como
se observa, son resultados andlogos a los obtenidos con una red pequena.
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Figura 28: Ajuste grafico reconstruccién. Pruebas GIN1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Método  MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
nca_n 2,09E-10 0,00 2,72E-12 0,00 9,82E-06 0,00 9,82E-06 0,00

Tabla 4: Resumen errores utilizando nca_n. Pruebas GIN1E2.
Fuente: Elaboracién propia.

Se realizé ademas un test con el fin de estudiar la distribucién del error, y se obtuvieron resultados
similares a los de las redes mas pequefias. Sin embargo, en este caso la distribucion del error parece ser
algo mas insensible frente a las diferentes adivinaciones iniciales.
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Figura 29: Distribucon de los errores de ajuste frente a diferentes adivinaciones. Pruebas GIN1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Lo anterior se repite para 2 redes adicionales, de tamafios similares, y los resultados fueron los mismos.
En ambos casos mas del 90% de la distribucion de los errores correspondian al minimo global. Si bien no
se puede aseverar con certeza, el resultado pareciese indicar que el punto de convergencia se hace mas
insensible a adivinaciones iniciales a medida que la red crece. Otro punto relevante a destacar es que
para un mismo umbral de error minimo, con redes mas grandes es requerido un menor numero de
iteraciones para alcanzarlo. Lo contrario ocurre en la convergencia a minimos locales (donde el criterio
de termino de iteraciones es la convergencia del error) el nimero de iteraciones necesarias aumenta
considerablemente.

Experiencia 3: Red grande

En esta experiencia se testea una red de tamafio grande, de 94x18x20x70. En este caso las matrices que
definen el sistema son exageradamente grandes, y no existe una manera fécil de visualizarla y observar
las conexiones entre los TF's y los genes.

Se utiliza una vez mas nca_n para reconstruir la red, y se puede comprobar una reconstruccion perfecta
una vez alcanzado el minimo global del método. Es interesante destacar una vez mds que el numero de
iteraciones necesarias para alcanzar el ajuste perfecto disminuye con el aumento del tamafio de la red
(se necesitan tan solo 130 iteraciones, en contraste con las cerca de 500 necesarias para una red
pequefia). Dicho efecto puede explicarse por la mayor cantidad de informacidn que se obtiene de una
matriz de datos E proporcionalmente mas grande, por lo que el salto (entre las sucesiones de matrices
que convergen a la de mejor ajuste) en direccién del funcional de una iteracién a otra es mds largo, como
se ve esquematicamente en la figura siguiente.
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Figura 30: Representacion esquematica del numero de iteraciones. Pruebas GIN1E3.
Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla siguiente se resumen los resultados de la reconstruccién. Se destaca que independiente del
tamafo de la red, dichas mediciones del error de ajuste siguen siendo comparables de un experimento a
otro, ya que sus magnitudes son independientes del tamafio del experimento considerado’:.

Método  MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
nca_n 1,63E-12 0,00 4,14E-14 0,00 9,53E-06 0,00 9,53E-06 0,00

Tabla 5: Resumen de errores utilizando nca_n. Pruebas GIN1E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Analizando el grafico de distribucion de errores, se puede apreciar un efecto similar al de las redes de
tamafio medio. El error es bastante insensible a las diferentes adivinaciones iniciales, por lo que se
privilegia en la mayoria de los casos el minimo global. Se observa también que los errores de ajuste
correspondiente a minimos globales son grandes en magnitud en relacion a las experiencias anteriores,
lo que se explica por el mayor nimero de entradas que posee una red de mayor tamafio.

53 .
En el caso del error porcentual medio por supuesto.
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Experiencia 4: Pruebas con gNCA (gnca n)

Frecuencia errores

2 3 4 5
Error |IE-AP||

=

Tabla 6: Distribucion del error. Pruebas GIN1E3.

Fuente: Elaboracion propia.

Con el fin de comprobar el funcionamiento de gnca_n (la versidn bdsica de gNCA) se utilizan 3 redes de
tamafios similares a las utilizadas en las experiencias anteriores, esto es, una red pequefia (red 1)
(9x4x5x75), una mediana (red 2) (25x6x7x75) y una red grande (red 3) (94x18x20x85). La diferencia
principal es que las redes propuestas no son compatibles con el criterio NCA basico (el que impone
restricciones sobre las matrices reducidas de A). Las siguientes matrices corresponden a las que definen
la red 1, y como se ve en la matriz 4,,, esta no cumple el criterio NCA ya que el TF4 controla un

subconjunto de los genes que contrala el TF3.

Aon =
u] 1.410&
-0.&82&9 u]
u] 1.4&70
u] u]
2.5128 0.0518
a 1.070&
a a
1.1141 a
a a

Pon =
0.0127 0.0410
-0.023E 0.117¢&
0.3210 -0.0544
0.1248 -0.25&8

Pero como se observa también en la matriz P existe un experimento knock-out en el experimento 5 del

L1178

L3483

L8558
LBEZG

L0181

.083z2
L0387
.0355
.30e5

.1507
3214
-1371
2138

0.088%
-0.4588
-0.0551
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TF4 (el mismo con problemas), por lo que las matrices si cumplirdn el criterio NCA general®™. Luego, es

posible aplicar gnca_n a las redes anteriores.

Es posible observar que los resultados concuerdan con bastante exactitud a lo obtenido en las
experiencias anteriores con nca_n, si bien numéricamente difirieron levemente. El error medio
porcentual de ajuste de Ay P era pequefio al 4° o 5° decimal, mientras que con gnca_n esto disminuye
al 2°. Por otra parte la diferencia es escasa, y los resultados son analiticamente equivalentes, por lo que
ambos métodos funcionalmente se comportan de manera similar. La Unica diferencia se observa en el
tiempo de procesamiento y en el niumero de iteraciones, que aumentan bastante. Si bien en la red
pequefia y mediana el tiempo de espera a la convergencia fue similar al obtenido con nca_n, en la red de
mayor tamafio, y dada sus dimensiones, la diferencia se hizo apreciable. En esta las iteraciones eran
bastante lentas, debido principalmente a las operaciones y calculos extras que es necesario realizar con
gnca_n°.

De todas formas, y pese a este Ultimo inconveniente, no se destaca la utilidad de gNCA basico como una
herramienta de analisis que permita trabajar con redes, que incluso no cumplan el criterio NCA bdsico.
Los resultados obtenidos son bastante similares y de la misma validez que los obtenidos con NCA bdsico,
pero la posibilidad de trabajar con redes mas genéricas tiene una importancia elevada. Como una forma
de visualizar esto, se forzard a NCA basico (nca_n) a reconstruir la red 1 de este experimento, aun
cuando no cumple con el criterio NCA correspondiente. Los resultados se resumen en la tabla siguiente
utilizando NCA y gNCA.qA

Como se observa, los errores cometidos al utilizar nca_n con redes no compatibles son considerables, de
ahi la importancia de comprobar y respetar dichos criterios.

Método  MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) | |Er-AP| | %(Er-AP)
nca_n 3,25E-01 25,40 2,44E-02 48,29 9,86E-06 0,00 9,86E-06 0,00
gnca_n 4,10E-08 0,01 1,14E-09 0,02 1,89E-05 0,01 1,89E-05 0,01

Tabla 7: Resumen reconstruccién red 1. Pruebas GIN1E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, es posible apreciar que pese al gran error cometido en la estimacién de las matrices A y
P, el ajuste del conjunto (A - P) a los datos es bastante preciso. Se obtiene un residuo de orden de
magnitud 107°, y por ende el error porcentual de ajuste es también sumamente bajo. Se omiten los
resultados obtenidos con las redes mas grandes, ya que pese al tiempo de procesamiento, al considerar
la matriz de datos sin error los resultados son cualitativamente similares.

En lo siguiente, y dada la similitud de los datos, cuando existan experiencias en que no se utilicen
experimentos knock-out, se utilizara la versién basica de NCA dada su mayor rapidez.

54 . . e . .
El que impone condiciones sobre las matrices reducidas de G.
55 . s o4 .
Las redes 2 y 3 tendrdn caracteristicas similares.
56 . . s, P . e . .
En particular y como se menciond, el calculo extra que significa computa la matriz G y sus reducidas.
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Experiencia 5: Regularizacion en P

La siguiente experiencia tiene como objetivo comprobar el funcionamiento de gNCA con regularizaciéon
(gnca_reg n) cuando la matriz de datos se considera sin errores. Si bien el objetivo del método de
regularizacidon es mejorar la estabilidad de la reconstruccion frente errores en los datos, es de interés
analizar también su comportamiento, y compararlo respecto al observado con los métodos NCA ya
probados.

El primer punto a destacar es que el error de convergencia alcanzado con gnca_reg_n en ningln caso
(incluso sin considerar errores en E) alcanza el umbral minimo de error. El método termina de iterar
debido a la convergencia del error, que de acuerdo al tamafio de la red y al parametro de regularizacion
se alcanza en diferentes puntos®. Esto resume en parte el efecto del término de regularizacién en la
reconstruccion. Existe un compromiso entre minimizar el residuo de ajuste, y mantener a la matriz P
cerca de cero, por lo que independientemente de si la matriz de datos tiene errores, el ajuste no sera tan
exacto como con nca_n y gnca_n. En la siguiente tabla se compara la reconstruccién utilizando los 3
métodos para una red de tamafio pequefio, 9x4x5x75.

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) | |Er-AP|| %(Er-AP)
nca_n 1,99E-09 0,00 2,60E-11 0,01 9,84E-06 0,00 9,84E-06 0,00
gnca_n 1,98E-09 0,00 2,62E-11 0,01 9,84E-06 0,00 9,84E-06 0,00
gnca_reg_n 3,96E-06 0,145025 4,55E-07 0,93864 0,0008194 0,00 0,0008194 0,00

Tabla 8: Resumen de errores, red pequefia. Pruebas GIN1ES5.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar, la reconstruccion utilizando los primeros 2 métodos es indiferenciable.
Respecto a gnca_reg _n, se puede apreciar como efectivamente el error de ajuste a los datos es menor, y
el error de reconstruccion si bien es bajo, es mayor al de los otros métodos (cercano al 1% en P). Los
datos no poseen errores, por lo que obviamente la distorsidn es atribuida el afecto de la regularizacion.

A medida que el parametro de regularizacién aumente, el efecto distorsionador en el ajuste a los datos
aumentara, por lo que tal como ya se ha comentado, es necesario encontrar un equilibrio entre el
término de regularizacién y el término de residuo (el ajuste a los datos). Al menos en las experiencias
realizadas en este documento, se preferird que domine el correspondiente al residuo, dado que
propagard menos errores a las matrices Ay P.

En la figura siguiente se presenta el grafico de distribucion de los errores utilizando gnca_reg n ynca_n
para la misma red.

57 . P .. ~
En el 4° decimal por lo general, aunque esto estd fuertemente condicionado por el tamaio de la red.
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Figura 31: Distribucién del error. Pruebas GIN1ES.
A la izquierda se resume el resultado utilizando nca_n, a la derecha con g_nca_reg.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, la distribucidn del residuo parece ser independiente del método utilizando, por lo que
al menos en el caso estudiado (sin errores en los datos), la regularizacién no parece eliminar el efecto de
minimos locales. Se termina concluyendo la relativa exactitud del método, que pese a entregar
reconstrucciones menos exactas que sus contrapartes sin regularizacion, los resultados son aun de gran
calidad. Se espera ver la verdadera utilidad y el efecto de este método en los experimentos con errores,
en los cuales la estabilidad numérica se torna relevante.

3.16.2 Nivel 2

En este nivel se pretende realizar experiencias con errores en las matrices de datos. Con el fin de
reproducir los errores experimentales en las redes sintéticas, se adiciona a cada entrada errores blancos
no correlacionados. Especificamente, a cada coordenada de la matriz E se le suma un valor aleatorio de
distribucién normal, con media cero y desviacién estandar igual a cierto porcentaje de un parametro p.
Dicho parametro corresponderd al promedio de las entradas de E. De esta forma, los errores
adicionados vendran de una misma distribucidon, mimetizando el posible error de medicién. En la figura
siguiente se muestra esquematicamente la distribucién de dicho error. Ambas poseen el mismo
pardmetro p, pero los porcentajes de este (que seran igual a la varianza de la distribucidn), variaran.
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La distribucion del error de medicién de la curva roja tiene una menor varianza, por lo que en promedio,

frecuencia

>

errar de medicidn

Figura 32: Distribucién del error de los datos. Pruebas GIN2.

Fuente: Elaboracion propia.

adiciona menos error a los datos en comparacion con la correspondiente a la curva azul.

Como un ejemplo, considérese la siguiente matriz de datos de una red sintética (en la que se mide la
expresion de 14 genes en 6 experimentos). Dichos datos son los reales, obtenidos hipotéticamente
mediante un experimento 100 por ciento confiable y preciso. Por supuesto, a la hora de medir la
expresion de los genes, los datos estardn contaminados por ruido blanco proveniente de errores en la

medicidn. Esto es, se obtendra una matriz E,,, que diferird de su contraparte real.

-0,0386
0,0082
-0,0370
-0,0025
-0,0184
0,0047
-0,0445
-0,0302
-0,0032
-0,0002
-0,0489
0,0247
-0,0275
-0,0279

=
=
II|

-0,0389
30,0083
-0,0373
-0,0027
-0,0177
70,0042
-0,04356
-0,0306
-0,0023
-0,0007
-0,0480
0,0253
-0,0276
| -0.0276

10,5264
00428
0,0857
0,0344
0,1388
30,0246

-0,2310

04111
10,0453
70,0030

-0,0170
-0,0439
-0,2580

0,0486

0,5252
0,0417
0,0644
0,0248
0,1381
0,0225

-0,2315

0,4107
0,0451
0,0021

-0,0169
-0,0430
-0,2583

0,0486

-0,2297

00374

-0,0058
-0,0130
-0,0515

0,0215

-0,2021
-0,1754
-0,0155
-0,0013

0,0625
0,0040

-0,1233
-0,0045

-0,2305

0,0379

-0,0085
-0,0180
-0,0530

0,0207

-0,2021
-0,1792
-0,0161
-0,0010

0,0621
0,0041

-0,1231
-0,0057

-0,1329

00129
0,0082

-0,0087
-0,0212

0,0074

-0,0698
-0,1038

0,0079

-0,0008

0,0888

-0,0055
-0,0673

0,0062

-0,1320

70,0127
30,0068

-0,0085
-0,0214

10,0075

-0,0695
-0,1048

70,0078

-0,0001

10,0885

-0,0051
-0,0879

0,0082

-0,015%9
-0,0147
-0,0273
-0,0010
-0,0110
-0,0085

10,0796

-0,0124

70,0139

-0,0001
-0,0413

0,0182
0,0340

-0,0206

-0,0167
-0,0159
-0,0263
-0,0017
-0,0100
-0,0074

0,0792

-0,0115

0,0147
0,0010

-0,0403

00186
00331

-0,0207

-0,0883

-0,2559

-0,0068

-0,1800
-0,0500

-0,0652

-0,2558

-0,0072

-0,1802
-0,0496 |

0,1002
00474

0,0065
00311
00273

0,0783

0,00086
0,0256
00443

0,0989
0,0470

0,0067
0,0319
0,0271

0,0784
0,0012

0,0245
0,0434
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Comparando ambas matrices, utilizando los criterios de errores ya detallados, se puede tener una idea

de la magnitud de error de medicién. El error porcentual promedio de la matriz E,, respecto a su

contraparte real es de 23,8%, mientras que la matriz de errores porcentuales por coordenada es la que

se muestra a continuacion.

0,86
0,79
0,24
6,05
3,57
10,54
2,01
1,45
29,84
200,16
1,77
241
0,33
1,12

0,22 0,36
2,36 1,24
2,02 8,55
1,24 6,91
0,47 2,85
8,54 3,61
0,24 0,01
0,12 0,13
0,42 4,22
28,48 20,73
0,59 0,59
2,16 2,75
0,52 0,13
1,89 28,10

0.67
1,83
17,44
1,59
1,25
0,66
0,41
1,00
2,09
93,06
0,81
7,34
0,58
0,59

4,77 1.35
703 0,83
3,79 1,66
60,48 2,74
5,54 2,41
13,29 0,68
0,48 0,02
7.E7 0,15
5,73 6.6
122448 114,25
2,39 4,12
1,80 2,03
2,48 0,14
0,61 0,83

Como se observa, cada coordenada posee un error diferente, pero que proviene de una misma

distribucidn. Algo destacable es que las coordenadas con valores numéricos mas pequeiios, tendrdn en

promedio mayor error, debido a la alta precisién y sensibilidad que se requeriria de un instrumento®®. El

método propuesto para adicionar error a la matriz de datos mimetiza estos aspectos de los errores de

medicion.

Experiencia 1: Reconstruccidn con errores pequenos

En esta experiencia, se testea el funcionamiento de NCA y gNCA basico sin modificaciones (nca_n vy

gnca_n), frente a la presencia de errores pequefios en la matriz de datos (del orden de 1% a 6% de error

porcentual medio).

Se utiliza una red de tamafio pequefio (9x4x5x75), y se generan diferentes matrices de datos con error

de acuerdo al siguiente detalle.

Matriz de datos %(Er-Em)

Ema 1,00
Emy 2,00
Ema 4,03
Eme 6,05
Emio 10,02

Tabla 9: Resumen de errores de las matrices de datos utilizadas. Pruebas GIN2E1.

Fuente: Elaboracion propia.

58 . . . . .
Se ahondara mas en este punto en experiencias posteriores.
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En primer lugar se utiliza nca_n con el fin de reconstruir las matrices de interés, utilizando como datos
las matrices (y sus errores asociados) descritas en la Tabla 9. Los resultados fueron los siguientes.

% Error MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P)  MSE(Er-Em) | |Em-AP]| | |[Er-AP]| |
0 7,39E-08 0,00 1,30E-11 0,02 0,00E+00 9,53E-06 9,53E-06

1 2,35E-03 0,68 7,09E-08 1,51 0,00E+00 1,81E-03 1,81E-03

2 7,23E-04 0,66 1,32E-07 1,10 0,00E+00 3,18E-03 3,18E-03
4,03 2,72E-03 1,14 4,45E-07 3,98 0,00E+00 6,15E-03 6,15E-03
6,05 4,68E-03 2,43 3,49E-06 9,86 0,00E+00 9,17E-03 9,17E-03
10,02 9,53E-02 3,80 3,22E-06 6,20 0,00E+00 1,53E-02 1,53E-02

Tabla 10: Resumen de reconstruccién utilizando nca_n. Pruebas GIN2E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, los errores en la matriz de datos se ven reflejados en la calidad y exactitud de la
reconstruccion. Es necesario destacar que por lo general, y como se observa, los errores de los datos se
distribuyen en las matrices reconstruidas, y por lo general los errores individuales de éstas seran
menores al error porcentual medio de los datos. No obstante, el método se muestra bastante robusto al
generar reconstrucciones bastante exactas pese al error de los datos. Ademads y tal cual parece indicar la
tabla anterior, ciertas configuraciones de errores en la matriz de datos (independiente de error global) o
cierta concentracidn de errores en solo algunas componentes, pueden propagar un mayor error a las
matrices reconstruidas. Este es el caso de Emg y Em,, donde pese a ser mayor el error en la segunda,
el error propagado a la matriz P es mayor. Es posible analizar las matrices de errores porcentuales de
ambas mediciones.

E & = E 10 =
[ 23.2719 4.1351 9.8520 2.28868 0.4&89 | _-_6.0169 4.178% 180.2737 7.4348 3.0834_
0.4258 3.3288 14.7388 3.8208 0.&58& 0.4724 1.2837 45.2941 1.0313 1.5227
0.e8432 0.4708 0.5270 0.3307 2.616E 1.3002 1.7701 2.8531 2.0170 28.58&0
2.4E64 1.4447 0.3024 0.020& 1.018z2 5.08&7 0.4557 3.8288 2.8438 4.1315
118.7271 5.1004 11.154% 5.2848 9.e754 25.5093 3.2189 14.9548 3.5857 2.3221
0.827& 2.8278 13.7530 0.z407 1.7705 4.1&62 11.91&7 34.5382 4.824¢ 0.4171
1.5123 8.4152 3.8848 2.3080 1.0708 0.9315 10.2712 0.2332 0.1308 1.£421
0.023& 0.7088 2.4325 0.0&37 0.0870 2.3893 0.1023 7.7334 0.3882 0.50&e4
1.102& 0.25z20 7.3&70 0.1252 0.5183 0.3&31 0.4875 4.3385 1.0408 0.3047

Se aprecia que en ambos casos, cerca del 42% del error porcentual medio es explicado por tan solo el
error de una coordenada de la matriz de datos. Mas aun, si dicha coordenada se torna relevante en la
reconstruccion de una coordenada de A o P con bajo valor numérico, el error porcentual adicionado a
dicha coordenada sera considerablemente mayor por un efecto de precision. Esto es lo que sucede en la
matriz P reconstruida utilizando la matriz de datos con un 6% de error, en donde la mayor parte del
error en P es explicado por una coordenada de bajo valor numérico mal reconstruida.
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En la siguiente figura se puede apreciar el ajuste grafico para la reconstruccion utilizando la matriz de
datos con un 10% de error.

TF1 TF2 TF1 TF2
6 3 0.15 0
ER 5 2 g o 3 01
: : = =
n o2 @A 2 005 2 02
2 2
g 0 3 0 3 0 g -03
-2 - -1 - -0.05 -04
0 5 10 5 10 2 4 6 0 2 4 6
Genes Genes Experimento Experimento
TF3 TF4 TF3 TF4
2 10 0.3 0.01
515 5 5 2 02 2 0
: ! = =
[ I Z 01 Z 001
£ £ = =
505 M s 5 g 0 5 002
0 10 -01 -0.03
0 5 10 5 10 0 2 4 6 2 4 6
Genes Genes Experimento Experimento

Figura 33: Ajuste grafico de la reconstruccién utilizando nca_n. Pruebas GIN2E1.

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que el ajuste es bastante exacto aunque es necesario destacar que lo anterior sirve solo como
analisis cualitativo. Si se observa, la escala de los ejes es diferente para cada TF, por lo que tan lejos

estén los puntos que unen la linea roja (reconstruccién) de los verdaderos valores (puntos azules) no
habla directamente de la magnitud del error en comparacion al resto de los TF's. Por ejemplo, en el
experimento 5 del TF4, se observa un error considerable, cuando el realidad este es de solo un 10%. El
error mayor lo posee en la matriz P el TF1 en el experimento 1, que por escala del grafico, no se alcanza
a apreciar. Esto, sin embargo es apreciado cualitativamente en las 2 matrices siguientes. La primera es el
error porcentual de reconstruccién de cada coordenada para la matriz P, y la segunda la matriz de

concentracion de los errores para los graficos anteriores.

=
o
I

38,59
0,22
0,54
8,35

3,19
1,05
3,684
0,09

145
745

11,33
9,18

2,56
0,83
0,60
8,89

CE_F
7,85

0,68

3,15

10,96

31,11
a,18
0,43
68,73

2,57 3,59
0,85 6,02
3,09 9,15
0,07 7,40

2,07
0,75
0,48
7,17

41
55
54

o o

Fa

El experimento anterior fue repetido con otras matrices de datos (con los mismo errores), obteniendo
los siguientes resultados:
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% Error MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)

0,00 7,86E-08 0,00 1,38E-11 0,02 9,83E-06 0,01 9,83E-06 0,01
1,00 7,20E-04 0,33 3,45E-08 1,02 1,21E-03 0,79 1,41E-03 0,57
2,01 2,84E-02 2,12 3,08E-07 2,05 2,18E-03 1,32 2,49E-03 0,84
4,02 1,08E-02 1,93 3,00E-07 2,64 3,59E-03 2,38 3,97E-03 1,44
6,04 1,47E-01 6,05 1,84E-06 6,50 6,11E-03 3,27 6,71E-03 2,56
10,02 3,75E-02 5,71 2,89E-06 7,25 7,95E-03 20,45 1,11E-02 4,17

Tabla 11: Resumen reconstruccién utilizando nca_n. Red diferente. Pruebas GIN2E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que los resultados coinciden con el andlisis anterior, y se comportan incluso de mejor forma.
También es necesario destacar que los errores en las reconstrucciones son diferentes (aunque cercanos)
a los anteriores, pese a que el error porcentual en los datos es el mismo. Esto, tal cual se mencioné, es
un indicio de que la concentracidn de los errores en la matriz’® de datos es tanto o mas relevante que el
error porcentual medio en si, y lo que realmente condiciona el resultado de la reconstruccion. Se
desarrollara una experiencia para estudiar esto en mayor detalle.

Un dltimo aspecto a considerar, es que las reconstrucciones anteriores correspondieron todas a minimos
globales, aun cuando los métodos convergian en ocasiones a minimos locales. Lo mismo fue probado
también con gnca_n, cuyos resultados se presentan a continuacién. Se observa que pese a ser muy
similares, algunas coordenadas presentan leves diferencias, por ejemplo, el error de reconstruccién de P
con un 4% de error en los datos. Dichas diferencias se explican debido a que el método, en ocasiones
converge a minimos con diferentes ajustes, pero cuyas diferencias son tan infimas (al 5° o 6° decimal)
gue no son apreciables en los graficos de distribucién de los errores. Esto se asocia a errores numéricos
de aproximacion, y dichos errores se trasmiten a las matrices reconstruidas, existiendo pequeiias
diferencias. Lo anterior puede ser eliminado en parte utilizando las funciones modificadas que son
insensibles a la adivinacion inicial. De todas maneras, y para fines practicos, pueden considerarse
reconstrucciones similares. En adelante, al comparar métodos se detallardn los resultados de nca_n vy
gnca_n, por lo que de haber diferencias (y suponiendo que no hay restricciones en la matriz P) se debe
tener en consideracidon que los métodos deberian entregar el mismo resultado, y que las diferencias se
deben a efectos de aproximacién numérica.

59 . . .
De que formase distribuyen estos errores en la matriz de datos, y cuanto aporta cada coordenada al error
porcentual medio.
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% Error MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P)  MSE(Er-Em) ||Em-AP|| | |[Er-AP]| |

0,00 7,49E-08 0,00 1,32E-11 0,02 0,00E+00 9,60E-06 9,60E-06
1,00 7,20E-04 0,33 3,45E-08 1,02 7,68E-08 1,21E-03 1,41E-03
2,01 2,84E-02 2,12 3,08E-07 2,05 2,43E-07 2,18E-03 2,49E-03
4,02 1,13E-02 1,97 3,23E-07 2,84 6,40E-07 3,59E-03 3,99E-03
6,04 1,47E-01 6,05 1,84E-06 6,50 1,82E-06 6,11E-03 6,71E-03
10,02 3,75E-02 571 2,89E-06 7,25 4,16E-06 7,95E-03 1,11E-02

Tabla 12: Resumen reconstruccién utilizando gnca_n. Pruebas GIN2E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Experiencia 2: Errores en la matriz de datos utilizando gnca reg n

El objetivo de esta experiencia es probar el funcionamiento del método no modificado de NCA con
regularizacion (gnca_reg_n), utilizando la misma red y matrices de errores que las especificadas en el
experimento resumido en la experiencia anterior.

% Error MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)

0,00 3,18E-05 0,11 1,68E-08 0,62 3,30E-04 0,25 3,30E-04 0,25
1,00 3,60E-04 0,22 4,05E-08 0,57 1,31E-03 0,92 1,45E-03 0,38
2,01 3,15E-02 2,23 3,80E-07 3,05 2,27E-03 1,72 2,60E-03 1,20
4,02 8,94E-03 1,82 2,51E-07 1,53 3,67E-03 2,72 3,92E-03 0,97
6,04 1,56E-01 6,27 2,26E-06 7,90 6,17E-03 4,16 6,98E-03 3,11
10,02 3,10E-02 5,66 3,80E-06 8,37 8,00E-03 18,81 1,14E-02 4,81

Tabla 13: Resumen reconstruccién utilizando gnca_reg_n y diferentes errores en los datos. Pruebas GIN2E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, cualitativamente el comportamiento es similar al obtenido con nca_n y gnca_n. El
error en la reconstruccién aumenta en funcién de cuan grande es el error en los datos, pero por lo
general este se dispersa entre las matrices reconstruidas. Luego, el error de reconstruccion es en general
menor al de los datos. Tanto el error de ajuste a los datos reales como a los medidos aumenta con el
error de los datos. Comparando los errores de reconstruccion medios de ambos métodos®, se observa
que en general es ligeramente menor en el método de regularizacion (en practicamente todos los
errores de datos menores a 4%) y practicamente igual o ligeramente mayor con errores mayores. Esto
puede ser un indicio del término de regularizacion, que pese a distorsionar los datos, cuando existen
errores el efecto puede ser el contrario y disminuir la propagacion del error a las matrices reconstruidas.
Cabe destacar también que el tiempo de espera es considerablemente mayor al usar regularizacién. Una
vez mas, las reconstrucciones anteriores fueron obtenidas forzando al método a alcanzar el minimo
global.

% El mostrado y los obtenidos con nca_ny gnca_n (Tabla 11 y Tabla 12)
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Es interesante analizar también lo que sucede con el error porcentual de ajuste a la matriz medida (7°
columna) al aumentar el error en los datos. Si bien, el error nunca se escapa de forma abrupta al subir
gradualmente el error de la medicién, al pasar del 6% de error al 10%, el error de ajuste aumenta
considerablemente. En este caso particular, una vez mas el fendmeno es explicado por errores
anormales en algunas coordenadas de la matriz de datos, que concentran la mayor parte del error
global. Como se observa en la columna siguiente, el error de ajuste a los datos reales aun es bastante
bueno.

En los siguientes graficos se muestra un analisis de la distribucién del error cuando se utiliza la matriz de
datos con 4% de error en la matriz anterior para nca_ny gnca_n.

08 - - - - 03
0.7 H 1 07} B
0.6 b 06 B
w w
£ 05 1 S 05 1
) ]
3 04 4 204 J
= j
o o
2 03 B 2 03F B
i s
0.2H - 02t -
01 B 01 B
0 .I | L I A | 0 L L L L L L L
0 0.05 01 0.18 02 0.25 0 002 004 006 008 01 012 014 016
Errar ||E-AP| Errar [|E-AP||

Figura 34: Distribucién del error. Pruebas GIN2E2
A la isquierda al utilizatr nca_n, a la derecha gnca_reg.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, la distribucién del error se hace mas estrecha con el uso del término de regularizacion,
efecto que no se observaba al trabajar con la matriz de datos sin errores.

Experiencia 3: Reconstruccion en red de mayor tamafio y con un 30% error

En la siguiente experiencia se describen los resultados de reconstruccién al usar una red de mayor
tamafio (35x8x9x80) y un 30% de error en la matriz de datos. En la tabla siguiente se presentan los
resultados de la reconstruccién utilizando los 3 métodos originales.

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)

nca_n 2,26E-02 17,27 3,55E-06 6,32 9,19E-02 15,33 8,21E-02 12,34
gnca_n 2,26E-02 17,26 3,54E-06 6,33 9,19E-02 15,33 8,21E-02 12,34
gnca_reg_n 2,42E-02 17,21 3,79E-06 6,66 9,19E-02 15,33 8,22E-02 12,14

Tabla 14: Resumen de la reconstruccién utilizando 3 métodos. Pruebas GIN2E3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Como se observa, los resultados sorprenden en relacion a la exactitud del método, comparandolos con
los errores observados en la matriz de datos. En especial el error de la matriz P es extremadamente bajo,
lo que habla de la gran capacidad de la reconstruccién. Como antes, el método con regularizacion
presenta un comportamiento similar, con valores de errores ligeramente inferiores en la matriz A y
superiores en la matriz P producto del término de regularizacion. Como una manera de interpretar de
mejor forma la reconstruccion, se presentan a continuacién las matrices de errores porcentuales de
reconstruccionde Ay P.

E A=
1,19 0 0 0 0 0 0 0]
0 0 0 0 0 4,38 0 0
0 0 4,34 0 0 0 0 0
0,73 26,36 0 0 5,02 0 0 0,89
0 22,45 1403 1,62 0 0 3,04 0
1,53 4,59 0 0 0 0 0 25,66
1,13 0 0 5,51 0 0 0 0
1,49 0 4,19 0 0 0 0 0
0,63 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 221 2,16 3,36
0 0,63 0 23,05 0 0 0 0
3,12 0 0 1,72 41,58 0 0 0
0,77 0 0 2,09 0 0 0 0
0 0 0 3,23 0,96 0 0 1,61
0 0 112 7,04 0 2,96 0 0,92
0 0 0,27 0 0 1,21 0 8,78
0 0 0 0 5,63 0 0 0
0 0 0 0 3,20 0 2,90 0
0 0 0 31,59 0 10,64 0 0
0 0 3,43 0 0 0 0 0
2,35 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 7,39 0 2,20 0 0
0,25 0 0 0 13,04 0 1,70 0
0,65 0 0 0 0 0 527,24 @
0,93 0 0 0 0 0 9,54 20,57
0 0 0 16051 0O 0 0,09 0,10
0 0 0 0 0 93,01 0 2,65
0 0 0 0 0 0 10,28 0
0 12,44 330 4,61 0 0 0 5,33
0 0 2,16 0 36,54 3,81 0 0
8,64 0 0 0 0 0 3,31 0
0 0 0 29,84 0 0 0 0
0 0 0 0 2,61 0 19,29 0
1,85 6148 0 0 0 0 0 0
L0 0 0 0 0 0 106 0,64 |

E P=

_1,06 0,01 0,87 L35 11,46 0,57 5,88 3,44 63,?4_
11,66 2,78 3,38 25,18 15,25 10,63 13,96 6,74 543
4,01 6,13 2,27 8,07 45,62 3,85 2,70 3,68 3,33
2,61 12,49 Li7 6,58 4,75 4,65 3,02 1,52 0,69
0,17 1,68 L67 2,63 4,40 4,17 1,06 0,61 701
1,04 6,35 14,73 3,41 4,28 1,23 3,50 3,50 1,17
0,72 1,17 3,44 L4l 0,91 10,95 0,96 4,00 0,51
2,52 0,07 3,85 0,03 0,70 8,95 2,54 40,24 0,15

Es posible apreciar varias cosas al respecto. La matriz A, que presenta un error porcentual medio de
cerca del 17%, presenta una entrada que concentra la mayor parte de dicho error. Exactamente, el
39,1% del error porcentual medio se atribuye a la entrada destacada. Eliminandola del anélisis, el error
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porcentual bajaria a tan sélo un 10,64%, pese al 30% de error en los datos. Inspeccionando los errores de
ajuste de cada coordenada, se ve que en la mayor parte de las mismas (en ambas matrices) la
reconstruccion es en extremo exacta, lo que es un indicio de la gran robustez y capacidad de la técnica.
Centrandose especificamente en la matriz A, se puede apreciar que la entrada que concentra la mayor
parte del error, es también una con un valor numérico real sumamente bajo (cercano a cero). Luego, el
error de reconstruccién, debido a un efecto de precisiéon tiende a ser mayor en coordenadas que
presentan dicha caracteristica®. Estos casos son facilmente identificados al encontrar coordenadas en
las matrices de reconstruccion que concentren una parte importante del error. En redes reales por
supuesto, este andlisis no es factible, pero si es posible tener mayor precaucién en el grado de validez
que se da a coordenadas que de por si, fueron reconstruidas asignandoles un valor numérico bajo. Otra
forma de interpretar lo anterior, es que el error en la matriz de datos se distribuye de forma mas o
menos uniforme en la reconstruccidon. Obviamente las entradas de menor valor recibirdan una mayor

perturbacién, traducido en el efecto comentado con anterioridad. Esto es por supuesto, valido también
para la matriz P.

Es posible también analizar el ajuste grafico para la reconstruccidn de la matriz P. Si bien esto entrega
una apreciacion cuantitativa, se ve que el ajuste es bastante exacto, y que la tendencia de la actividad de
los TF's se reproduce perfectamente.
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Figura 35: Ajuste grafico TFA's reconstruidos. Pruebas GIN2E3.
Fuente: Elaboracion propia.

61 . ags s . . . .y .
Es mas dificil ajustar el verdadero valor a coordenadas que requieren una mayor precision, por lo que el ajuste
serd mas deficiente en dichos casos.
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Como un anadlisis extremo, se comprueba el funcionamiento de los métodos utilizando errores
considerables en la matriz de datos (un 100% de error porcentual medio). El resumen de los resultados
se presenta en la siguiente tabla:

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)

nca_n 6,10E-01 87,44 4,93E-05 51,16 2,91E-01 53,94 2,78E-01 46,65
gnca_n 6,02E-01 87,64 4,92E-05 51,53 2,91E-01 53,91 2,78E-01 46,67
gnca_reg_n  6,29E-01 87,08 5,04E-05 50,51 2,91E-01 54,16 2,78E-01 46,80

Tabla 15: Resumen de la reconstruccion frente a errores extremos. . Pruebas GIN2E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar, los errores de la reconstruccion son considerables, pero aun asi menores a los
provenientes de los datos. Es interesante analizar que a medida que crece el error en los datos, el ajuste
a los mismos, y a la matriz de datos real se hace mas insensible al método®. Es algo que también se
observa al analizar los datos con un 30% de error. Una vez mas |la matriz reconstruida de A presenta el
mayor error.

Si bien no se detallan, al observar las matrices de errores porcentuales por coordenadas de las matrices
reconstruidas, se puede apreciar que aun cuando algunas coordenadas presentan inexactitudes
groseras, el 57,6% de las entradas reconstruidas presentan un error porcentual inferior al 20%, y un
39,7% inferior al 10%. Esto habla en promedio de una gran exactitud de la reconstruccién, pese a la gran
omisiéon de la medicion de los datos. El gran error porcentual medio de A es explicado por ciertas
coordenadas que concentran la mayor parte del mismo. Exactamente, 2 coordenadas de la matriz
explican el 50% del 87,18% de error porcentual medio observado. Si no se considera la mayor de éstas
en el anadlisis, el pardmetro disminuye a cerca del 60%, equiparandose aun mas con lo observado en la
matriz P. Una vez mas y tal cual se ha comentado, las entradas con los errores mds groseros
corresponden a entradas con bajo valor numérico, que relativamente reciben una mayor perturbacién.

El caso de la matriz P es similar. Si bien el error de reconstruccion es elevado, es posible apreciar
inspeccionando la matriz respectiva que mas del 60% de las entradas presentan desajuste menores al
20%. Mas aun, sélo una coordenada concentra el 55,7% del error porcentual medio, el cual disminuye a
22,7% al obviar dicha entrada. Es destacable la gran exactitud de la mayor parte de los parametros
estimados, pese a la gran perturbacién a la que son sometidos los datos.

Finalmente, y como una manera de apreciar graficamente el desajuste de algunos parametros, se
presenta un esquema de ajuste de la matriz P, donde en esta caso particular es posible apreciar de
buena forma los errores en algunas coordenadas.

62 . . T .
Si se observan las columnas respectivas, practicamente no varian.
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Figura 36: Ajuste grafico TFA's reconstruidos con un error del 100%. Pruebas GIN2E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Experiencia 4: Prueba en reconstruccion con matrices de datos con diferentes concentraciones de
errores

Una pregunta que surge respecto a las reconstrucciones anteriores, es el efecto en la reconstruccion
cuando las matrices de datos presentan diferentes concentraciones de errores. Es logico pensar que si
bien 2 matrices de datos poseen los mismos errores porcentuales medios, el efecto sera diferente si en
una de ellas el error se encuentra concentrado mayoritariamente en algunas coordenadas, que
distribuido de forma mdas uniforme como se esperaria en presencia de error experimental.

En esta experiencia se utilizan 2 matrices de datos de una red de tamafio pequefio (17x4x5x78), con
similares errores porcentuales medios, pero diferentes concentraciones del mismo. Las matrices de
errores porcentuales y de concentracion de errores se muestran a continuacion:
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0,13 115,23 1,18 3,42 4,63 0,01 4,76 0,05 0,14 0,19
4,48 0,73 93,32 3,26 25,62 0,19 0,03 3,86 0,13 1,06
23,38 1,72 3,26 0,66 0,41 0,97 0,07 0,13 0,03 0,02
1,41 4,32 0,32 8,98 1,49 0,06 0,18 0,01 0,37 0,06
1,56 6,97 80,53 0,01 12,19 0,06 0,29 3,33 0,00 0,50
1,51 0,21 261 2,65 0,06 0,06 0,01 011 011 0,00
5,00 2,02 6,29 21,84 2,25 0,21 0,08 0.26 0,90 0,09
47,47 372,85 28,43 217,91 10,19 1,96 15,40 1,17 9,00 0,42
345,07 1,50 98,05 10,91 0,82 14,26 0,06 4,05 045 0,04
4553 427,00 21,49 73,96 45,45 1,88 17,64 0,89 3,06 1,88
2,01 6,57 0,73 57,01 1,32 0,08 0,28 0,03 2,36 0,05
33,33 0,04 3,76 244 0,01 1,38 0,00 0,18 0,10 0,00
5,77 34,60 4,82 4,76 3,61 0,24 1,43 0,20 0,20 0,15
0,30 1,28 0,58 112 1,49 0,01 0,05 0,02 0,05 0,06
0,55 7,39 10,80 24,59 1,63 0,02 0,31 045 1,02 0,07
9,79 0,12 8,20 0,82 060 | | 040 0,00 0,34 0,03 0,02 |
EZ = C2 =
i 1,18 4,40 0,32 1,65 0,21 0,05 0,18 0,01 0,07 0,01
0,87 0,30 13,08 0,13 1571,77 0,04 0,01 0,54 0,01 64,48
0,52 0,14 1,10 0,18 0,02 0,02 0,01 0,05 0,01 0,00
0,06 2,72 0,38 9,31 66,86 0,00 0,11 0,02 0,38 2,74
1,67 0,28 14,61 1,18 319 0,07 0,01 0,60 0,05 0,13
1,07 0,53 3,20 0,10 0,09 0,04 0,02 0,13 0,00 0,00
0,48 0,32 1,22 0,10 0,62 0,02 0,01 0,05 0,00 0,03
18,99 234,54 3,18 24,84 5,80 0,78 0,62 0,13 1,02 0,24
111,17 0,99 29,86 1,86 1,83 14,58 0,04 1,22 0,08 0,07
6,82 139,55 2,35 4,20 11,28 0.28 572 0.10 0,17 049
0,16 52,67 6,46 4,02 0,01 0,01 2,16 027 0,16 0,00
3,54 0,64 0,63 0,74 0,57 015 0,03 0,03 0,03 0,02
1,02 19,56 3,02 9,10 2,26 0,04 0,80 0,12 0,37 0,09
0,55 0,21 0,06 1,18 0,22 0,02 0,01 0,00 0,05 0,01
1,22 3,43 4,87 538 0,56 0,05 0,14 0,20 0,22 0,02
0,30 0,19 11,67 048 1,01 | 0.01 0,01 0,48 0,02 0,04 |

Como se aprecia por inspeccién en la primera matriz de datos, la entrada con el error mas grosero
concentra el 17,6% del error porcentual medio total, y las 2 siguientes el 15,4% y el 14,2%
respectivamente. El resto del error se reparte de manera mas o menos uniforme entre las coordenadas
restantes. Asi, cerca del 47% estd concentrada por dichas 3 coordenadas. En la segunda matriz de datos
en cambio, una sola entrada concentra el 64,4% del error porcentual medio. El objetivo es analizar el
efecto de esto en las matrices reconstruidas.

En la tabla siguiente se observa el efecto en la reconstruccién.

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) MSE(Er-Em) %(Eo-Em) ||Em-AP|| ||Er-AP||
nca_n 4,14E-03 6,32 2,03E-05 11,32 2,86E-05 30,26 3,09E-02 3,66E-02

nca_n 1,22E+00 38,71 6,27E-04 40,24 3,79E-03 30,47 2,71E-01 5,07E-01

Tabla 16: Resumen de la reconstruccidn frente a diferentes concentraciones de errores. Pruebas GIN2E4.
La primera fila resume los resultados para un error porcentual poco concentrado, mientras la segunda lo hace para
un error altamente concentrada. Ambas matrices de datos poseen el mismo error porcentual medio.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.16.3 Nivel 3

En el siguiente conjunto de experiencias se pretende comenzar a testear el funcionamiento de los
nuevos métodos creados, y compararlos con los métodos NCA originales. En particular se comprueba la
dindmica del uso de datos de la confiablidad de los datos en la reconstruccion, como una forma de
mejorar los resultados frente a errores en los datos.

Un punto importante al respecto es que desde ahora en adelante se utilizaran los métodos originales
modificados (NCAbasic, gNCAbasic, gNCAreg), que han sido alterados con un algoritmo de pre-busqueda,
1%,

que asegura la convergencia a un minimo globa De esta forma se evitan errores en las

reconstrucciones inducidas por la convergencia a minimos locales, que no es el interés de esta seccidn.

Con el fin de simular los datos necesarios para este tipo de experiencias, se definirdn 2 matrices nuevas:
la matriz promedio de la medicion de datos (E}), y la matriz de varianza y desviacion estandar de la

medicidn de los datos (R y S).

Las matrices anteriores se definen en funcidn de diferentes mediciones (experimentos) de la matriz E
real. Por ejemplo, es posible realizar diferentes experimentos de microarray (cada uno correspondera a
una medicién particular), y definir las matrices anteriores en funcién de dichas matrices. Mas
exactamente, sea Ep, s la medicion (sujeta a errores experimentales por supuesto) f de la matriz de
datos reales con f = {1,2,...,F}. Se define entonces de la misma manera que en 3.9 Errores en los
datos y NCA considerando confiabilidad, las siguientes matrices:

E. = Zl;:l Em_f
p F

Ecuacion 80

_ It:=1(Em_f B Ep)z

R
F

Ecuacion 81

S=vVR

Ecuacion 82

Donde se ha hecho un abuso de notacidn, y las funciones aplicadas a las matrices se aplican a cada
componente de ésta por separado.

63 . . ;. .
Funcionalmente, y asumiendo que alcanzan el minimo global, se comportan de la misma manera que los
métodos antes testeados.
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A modo de ejemplo se considerara una red de tamafio pequefio (16x4x5x78) y 5 mediciones con error de
medicion porcentual promedio del 35% respecto a los valores reales de la matriz de datos. La matriz
siguiente representa la segunda de dichas mediciones, junto a su matriz de errores porcentuales.

Em_z = E =
(00798 -0,1709 0,0695 0,0158 01286 | 0,50 0,09 030 2,63 0,25
-0,0620 -0,0614 0,0610 0,0573 -0,0937 0.26 033 0.55 011 0,04
-0,1028 -0,1015 0,1020 0,0953 -0,1552 0.23 008 032 0.13 0.13
-0,1370 -0,2918 01184 0,0263 02188 0,08 013 001 0.26 012
-0,1511 -0,318% 0,1520 0,0740 01178 0.08 001 0.08 0.28 0.08
03321 01147 -0,0712 -0,0112 -0,1293 0,03 0,22 039 0.21 0,07
0,1540 -0,1510 0,0267 -0,0147 -0,0085 0.04 0.07 0.27 144 312
-0,1768 -0,1750 017532 01635 -0,2678 016 017 013 016 001
-0,0055 -0,0027 00018 0,0002 0,0023 522 518 26,91 2,14 4,82
-0,0042 -0,0102 0,0040 0,0008 0,0079 6,32 315 127 7.16 5,67
-0,0003 0,0004 -0,0003 0,0002 0,0006 11,16 322,74 418,01 1619,25 332,11
-0,3062 0,1815 -0,0177 0,0242 0,0479 0,00 0,22 118 1,00 0,83
-0,5622 05518 -0,0877 0,0543 0,0318 0,03 011 0.00 043 023
-0,1728 0.3694 -0,0867 0,0107 -0,0820 001 0.0z 0.0z 131 0.27
0,0604 -0,0655 00125 -0,0050 -0,0008 045 0,40 0.74 2,32 246
-0,5260 04963 -0,0794 0,0520 00141 0,04 0,05 051 012 136 |

La matriz siguiente, junto a su respectiva matriz de error representa la matriz promedio de las
mediciones. Se puede apreciar que el error porcentual medio ha disminuido a 23,34%.

Ep = E =

i -0,0803 -0,170%  0,06%96 00156 01284 0,03 0,08 04z 1,21 0,06
-0,0618 -0,0611 00611 00572  -0,0938 01z 011 0,35 0,22 0,04
-0,1026  -0,1015 01018 00949 -0,1555 00z 0,0z 0,23 0,24 0,03
-0,1370  -0,2917 01185 00262 0,2120 0,08 0,04 0,10 0,76 0,04
-0,1309  -0,3200 01590 0,0740 01177 0,04 003 0,06 0,35 0,02
03322 01149  -00715 -00117 -01291 0,04 0,03 0,08 1,33 0,05
01343 -01511 00267  -0,014%  -00087 01z 0,04 0,02 0,22 0,15
-0,1766  -0,1750  0,1752 01638  -0,2677 002 0,20 0,07 0,02 0,02
-0,0056  -0,0027 Q0012  -00001 00023 1,89 431 18,02 133,30 2,84
-0,0048  -0,0100 02,0040 0,0009 0,0073 4,06 113 1,70 4,09 164
-0,0004  -0,0001 00000 -00002 00001 6,89 52,08 140,24 145423 4,85 -
-0,306% 01811  -0,01%6 00243 0,0481 0,00 001 195 0,51 0,38
-0,562% 05524 -0,0979 00545 00320 0,02 0,01 0,22 0,0z 0,35
-0,1728 03693 -0,0968 00106  -008%94 0,00 0,03 0,13 0,00 0,09
00606  -00654 00125  -0,0057 -0,0007 013 0,20 073 017 12,62
-0,5257  04%66  -0,0797 005982 0,0144 001 003 0,14 0,28 021 |

Dicha disminucidn se explica, de hecho, por el promedio de las diferentes mediciones. El promedio de
cada entrada tendera a ser un mejor estimador que una medicién en particular® (y de menor varianza),
por lo que es normal que el error disminuya en dicha matriz. En este ejemplo particular hay que destacar
también que una de las entradas concentra mas del 70% del error porcentual medio), y si bien la mayor
parte de las coordenadas disminuye su error en la matriz de datos promedios, el efecto es menor en
dicha entrada. Es posible observar también la matriz de varianza de las mediciones. Si bien sus valores
numéricos son pequeiios, se debe considerar que los valores de la matriz de los datos también lo son, y
las varianzas de la matriz R estan en dichas unidades al cuadrado. Ademas, relativamente hablando, se

64 s . . . . . . ..
Esto es facilmente demostrable. Si se tiene una muestra aleatoria, el promedio, bajo suposiciones generales, es
un estimador de menor varianza que un elementos particular de dicha muestra (pese a ser ambos insesgado).
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pueden observar datos con varianzas (una suerte de inexactitud de la medicion) hasta 4 veces mayores
de una entrada a otra.

F =
0,0003 0,0001 0,0002 0,0005 0,0002
0,0002 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001
0,0001 0,0001 0,0003 0,0003 00003| [ oss 0,22 0,36 0.67 477 135 |
0,0002 0,0001 0,0002 0,0004 0,0001 0,79 3,36 1,24 1,83 7.73 0,83
0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003 0,84 2.02 855 17,44 379 1,66
0,0001 0,0002 0,0002 0,0003 0,0002 6,05 1,24 6,91 1,99 50,48 2,74
0,0005 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 3,57 0,47 2,85 1,25 9,54 2,41
0,0002 0,0003 00002 0,0001 0,0002 10,54 8,54 3,61 0,66 13,29 0,68
0,0001 0,0002 0,0005 0,0002 0,0002 2,01 0,24 0,01 0,41 0,49 0,02
0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0005 1,45 0,12 0,13 1,00 7,37 0,15
0,0001 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003 29,84 0,42 4,22 2,09 5,73 6,60
0,0001 0,0003 0,0005 0,0001 0,0002 | | 200,16 28,48 20,73 03,06 1224 48 114,25
0,0001 0,0004 0,0004 0,0002 0,0004 1,77 0,59 0,59 0,81 2,38 412
0,0002 0,0004 0,0002 0,0001 0,0002 241 2,16 2,75 7.34 180 2,03
0,0001 0,0002 0,0003 0,0002 0,0001 0,33 0,52 013 0,58 249 0,14
0,0001 0,0003 0,0002 0,0005 00002] | 112 1,89 28,10 0,59 061 0.93_

Experiencia 1: Efecto en redes pequefias

Una vez mas se comienza explorando el efecto de la reconstruccion con cgNCA utilizando redes
pequefias, y comparando su funcionamiento con los métodos modificados NCAbasic, gNCAbasic,
gNCAreg. La red utilizada es de tamafio (16x4x5x77) y se generaron 5 mediciones con un 45% de error
porcentual medio. La matriz promedio de los datos (E;,) presentd un error de 24,3%.

En la tabla siguiente se resumen los resultados de la reconstruccién utilizando 4 métodos NCA
diferentes.

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)

NCAbasic 1,83E-04 0,48 5,54E-08 1,46 2,86E-03 9,50 2,93E-03 3,30

gNCAbasic 1,83E-04 0,48 5,54E-08 1,46 2,86E-03 9,50 2,93E-03 3,30
gNCAreg 1,91E-04 0,53 1,18E-08 0,96 2,94E-03 9,71 2,83E-03 2,07

cgNCA 1,64E-04 0,61 4,80E-08 1,47 2,96E-03 9,56 3,04E-03 2,73

Tabla 17: Resumen de la reconstruccién utilizando E,, . Pruebas GIN3E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, lo resultado obtenidos con los 3 métodos ya testeados coinciden con los obtenidos
con anterioridad. Los resultados de NCAbasic y gNCAbasic coinciden, y en este caso particular gNCAreg
presenta un error levemente menor en P producto de la caracteristica de los datos (los datos reales de la
matriz P se ubican cerca de cero en promedio, por lo que la distorsidn del termino de regularizacion es
menor que la causada por el error de los datos). En el caso de cgNCA, el error aumenta ligeramente en P
pero lo hace en mayor proporcién en la matriz A. Esto es algo no esperable dada la teoria, y tiene su
explicacion en la naturaleza de los datos. Como se menciond con anterioridad, el considerar el promedio
de diferentes mediciones, el error de la matriz resultante es menor que el de las mediciones. Y es lo que
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precisamente se quiere conseguir en un experimento al usar el promedio como un estimador del valor
real que se intenta medir. La media muestral surge como un estimador ldgico, que bajo ciertas
condiciones es insesgado, por lo que su media tendera al valor real. Si se ve desde otro aspecto, no es
mas que una consecuencia de la ley de los grandes niumeros. Es posible también analizar la matriz del
promedio de los datos y de su varianza, y se identifica que aquellos valores con una mayor varianza no
presentan un error del todo grosero en la matriz de datos promedios respecto a su valor real. En otras
palabras, pese a que la varianza de la mediciéon puede ser grande en alguna entrada en particular, la
varianza del promedio de dicha medicién puede ser bastante mas pequefia. Luego, incluir la varianza en
la reconstruccion puede distorsionar los datos, que de por si, ya estdn préximos al valor real.
Obviamente lo anterior supone que el ruido es blanco, y que en promedio todas las entradas reciben el
mismo tipo de error de medicion.

Notese también, que pese al gran error de los datos, la reconstruccion presenta un error despreciable
con todos los métodos, lo que ciertamente abala la capacidad y robustez del mecanismo. Esto es mas
bien la regla cuando no existen coordenadas andmalas que concentran la mayor parte del error de las
reconstrucciones. Ademads, una vez mas se observa el efecto ya comentado, donde el error porcentual de
ajuste a los datos reales es menor en todos los casos al mismo error al considerar el ajuste a la medicion
utilizada.

Como una manera de verificar lo anterior, se generan otras mediciones (con el fin de obtener Epz) con
las mismas caracteristicas, y se procede a reconstruir los parametros utilizando una vez mas los 4
métodos. Los resultados son los siguientes.

Método  MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) ||Em-AP|| %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)

NCAbasic 3,30E-04 0,89 4,26E-08 1,39 3,52E-03 10,24 3,00E-03 1,46

gNCAbasic 2,63E-04 0,85 3,97E-08 1,33 3,52E-03 10,23 3,00E-03 1,33
gNCAreg 1,12E-04 0,69 4,08E-08 1,07 3,60E-03 10,12 3,06E-03 1,75

cgNCA 1,86E-04 0,92 4,10E-08 1,61 3,78E-03 10,60 3,34E-03 1,86

Tabla 18: Resumen de la reconstruccién utilizando Ep;, . Pruebas GIN3EL.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, los resultados son similares a los obtenidos con anterioridad.

Experiencia 2: Prueba con redes de mayor tamaiio

En esta experiencia se repite el experimento anterior, pero utilizando una red de tamafio medio
(54x16x17x80) y una red de tamafio grande (115x27x28x78). En cada red su utilizaron 3 mediciones con
un error del 40% para calcular la matriz de datos promedios y la de varianza R.

La red de tamafio medio genera una matriz de datos promedios con un error del 22,4%. Los resultados
de la reconstruccidn se resumen en la siguiente tabla.
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Método
NCAbasic
gNCAbasic
gNCAreg
cgNCA

MSE(Aon-A)
1,30E-01
1,31E-01
1,19E-01
2,78E-01

%(Aon-A)
491
4,88
5,04
7,09

MSE(Pon-P)
2,57E-06
2,57E-06
2,57E-06
4,00E-06

%(Pon-P)
13,44
13,50
13,45
18,16

| |Em-AP]| |
1,25E-01
1,25E-01
1,25E-01
1,52E-01

%(Em-AP)
26,77
26,75
26,59
23,91

| |Er-AP| |
1,19E-01
1,19E-01
1,20E-01
1,44E-01

%(Er-AP)
6,97
6,97
6,95
9,91

Tabla 19: Resumen de la reconstruccion en red de tamafio medio. Pruebas GIN3E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa algo similar a lo comentado con anterioridad. La reconstruccidon de los métodos bdsicos es
similar, y en este caso, el efecto de la regularizacién aumenta levemente el valor del error promedio en
A. De la misma manera, el método que incorpora la matriz de varianza de las mediciones distorsiona
considerablemente los resultados comparandolo a los métodos anteriores, resultado atribuible al efecto
comentado ya en la seccidon anterior. De todas maneras, y en todos los casos, el error de reconstruccion
es inferior al error de los datos.

En la red de tamafio grande, la matriz de datos promedios presenta un error porcentual de 25,6%. Los
resultados de la reconstruccidn son los siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |[Er-AP| | %(Er-AP)
NCAbasic 4,94E+00 8,81 2,64E-06 8,12 4,09E-01 13,19 3,83E-01 14,08
gNCAbasic 4,62E+00 8,62 2,61E-06 8,15 4,10E-01 13,15 3,83E-01 14,03
gNCAreg 4,87E+00 8,67 2,63E-06 8,01 4,10E-01 12,92 3,84E-01 14,13
cgNCA 4,05E+01 11,62 4,16E-06 10,73 5,14E-01 15,03 4,96E-01 18,26

Tabla 20: Resumen de la reconstruccion en red de tamafio grande. Pruebas GIN3E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Si bien el algoritmo demora mas en converger dada la dimensidn de la red, los resultados son similares a
los ya comentados. Una diferencia radica en que en esta ocasidn, el ajuste a los datos medidos fue
levemente mejor que el ajuste a los reales. En redes pequefias no se habia observado dicho fenémeno,
por lo que es interesante analizar si este comportamiento tiene que ver algo con el tamafo de la red.

Una reflexion util en esta instancia, y que servira para aclarar lo realizado en las préximas experiencias,
tiene que ver con el algoritmo para crear las redes sintéticas y mimetizar el error adicionado a los datos
producto de las mediciones experimentales. El procedimiento general, como ya se ha explicado, consiste
en generar una red de un tamafio definido, definiendo aleatoriamente los parametros para Ay P. Esto a
su vez define una matriz de datos E real. Dicha matriz es perturbada adicionando ruido blanco, a fin de
obtener un error promedio dado. El punto relevante, es que a medida que crece la red, la matriz E
tendra cada vez mas entradas, y por ende, la probabilidad que una de ellas presente un valor numérico
bajo aumento. El error adicionado proviene de la misma distribucion, por lo que en estos casos, las
entradas con bajo valor numérico recibirdn relativamente un mayor error, y de esta manera
concentraran la mayor parte del error total objetivo de la matriz. Esto no es deseado, ya que como se ha
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visto, altas concentraciones de errores alteran los resultados, por lo que en adelante, los métodos de
creacion de redes son modificados tomando esto en consideracion.

Experiencia 3: Prueba con varias redes

En la siguiente experiencia, y como una forma de corroborar las conclusiones halladas hasta el momento,
se procede a realizar una experiencia que testeara de forma automatica el funcionamiento de los
métodos en 30 redes diferentes (aunque del mismo tamafio). Si bien la mayor parte de las redes se
comportaron de manera normal (de acuerdo a lo ya explicado, y consistentemente con las conclusiones
y explicaciones obtenidas), algunas redes presentan comportamientos anormales en la reconstruccién.

A continuacidn se describira lo encontrado, y las explicaciones propuestas.

Las 30 redes generadas presentaron un tamafio medio (22x5x6x75), y el error adicionado a las matrices
de datos fue escogido aleatoriamente. Dentro de ellas, los casos interesantes fueron los siguientes.

Red 2: En esta red la matriz de datos medidos posee un error porcentual medio de 21%. Los resultados
de la reconstruccidn son los siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |[Er-AP| | %(Er-AP)
NCAbasic 9,20E-05 0,66 2,07E-07 5,26 8,14E-03 4,34 6,60E-03 3,51
gNCAbasic 9,19E-05 0,66 2,06E-07 5,22 8,14E-03 4,34 6,60E-03 3,49
gNCAreg 9,46E-05 0,67 2,69E-07 5,89 8,24E-03 4,37 7,04E-03 3,77
cgNCA 1,06E-04 0,83 2,21E-07 16,33 9,41E-03 4,15 7,80E-03 6,60

Tabla 21: Resumen de la reconstruccién. Red 2.Pruebas GIN3E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, si bien los 3 primeros métodos se comportan de buena manera, el error introducido a
la matriz P al utilizar cgNCA aumenta casi al triple. Analizando los datos la explicacion sale a la luz, y tiene
mucho que ver con el comentario realizado al final de la seccidn anterior. La matriz de datos medidos
posee una entrada que concentra el 60,4% del 21% de error porcentual de la medicién. Analizando el
dato con dicho problema, se ve que corresponde a una entrada con bajo valor numérico, y que por lo
tanto, en la simulacién recibe un error anormal que concentra la mayor parte del error objetivo. Y mas
grave que eso hay otro factor que propaga alin mas el error a la reconstruccion, y es el que la varianza de
dicha medicion es numéricamente baja (casi un orden de magnitud menor a la del resto de las
observaciones). Tedricamente, una entrada mal medida debiese tener una alta varianza, con el objetivo
de ser poco considerada con el método cgNCA, pero en este caso ocurre lo contrario. La entrada que
concentra la mayor parte de error presenta la varianza mas baja (lo que equivale a una alta precision),
por lo que se le da mayor importancia en la reconstruccién, empeorando los resultados. El porqué de
esta anomalia no tiene que ver con el método, sino con la simulacidn realizada al adicionar los errores a
los datos. Una vez mas se recalca, que como regla general, hay que tener precaucion (a nivel teérico y
experimental) con los datos medidos que presentan bajo valor numérico y con las reconstrucciones de
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las mismas caracteristicas. En el primer caso, la precision del instrumento puede adicionar un gran error
a dicha entrada, que no necesariamente va a estar correlacionado con una alta varianza, mientras que en
el segundo, la precision inherente de la reconstruccién puede adicionar mayor error a dichas
estimaciones.

Es posible, de hecho, repetir la reconstrucciéon anterior modificando artificialmente la coordenada de la
matriz de varianza correspondiente al dato con problemas, haciendo que realmente represente dicha
inexactitud. Los resultados son los siguientes, donde claramente se observa la diferencia, y donde se
aprecia incluso una mejor reconstruccion. Esto ultimo es esperable, en este caso el efecto de distorsion
introducido por R es dominado por la mayor exactitud que se gana al considerar en menor medida el
dato mal medido.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |[Er-AP| | %(Er-AP)
NCAbasic 9,19E-05 0,65 2,09E-07 4,89 8,14E-03 4,33 6,61E-03 3,43
gNCAbasic 9,19E-05 0,65 2,10E-07 4,94 8,14E-03 4,33 6,61E-03 3,44
gNCAreg 1,12E-04 0,72 2,55E-07 5,47 8,23E-03 4,28 6,82E-03 3,66

cgNCA 1,14E-04 0,85 2,13E-07 2,81 9,35E-03 4,65 7,70E-03 3,09

Tabla 22: Resumen de la reconstruccién. Red 2 modificada. Pruebas GIN3E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Red 5: Este caso corresponde a una red, en donde a pesar de ser bajo el error de la mediciones
(aproximadamente un 6%), el error en la reconstruccién es considerable en ambas matrices. Un resumen

de las reconstrucciones se presenta en la siguiente tabla:

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP] |
NCAbasic 1,95E+01 12,87 1,43E-06 19,53 3,18E-02 4,21 3,03E-02 3,09
gNCAbasic 2,00E+01 13,05 1,48E-06 19,94 3,18E-02 4,21 3,04E-02 3,10
gNCAreg 1,84E+01 12,62 1,36E-06 18,64 3,19E-02 4,20 3,02E-02 3,07
cgNCA 1,78E+01 12,01 1,24E-06 18,97 3,43E-02 4,54 3,00E-02 3,42

Tabla 23: Resumen de la reconstrucciéon. Red 5. Pruebas G1IN3E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Analizando la matriz de datos, esta se presenta bastante normal. La entrada que concentra la mayor
parte del error no supera el 11% de este, y como se ve, el problema no sélo se asocia al método que
utiliza la matriz R sino que es mas generalizado. Una hipdtesis consiste en asumir que la forma de los
datos (la distribucion de la concentracién de los errores principalmente) podria influir en los resultados,
por lo que fueron generadas otras matrices promedios con el mismo error experimental. Se observa sin
embargo que si bien algunas matrices de datos entregaban resultados de reconstruccion mas acordes
(menores o iguales al error de los datos), la reconstruccién no es tan confiable como en otros casos.
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No se pudo llegar a una explicacion satisfactoria, pero todo parece indicar que las caracteristicas de la
red producen sub-problemas mal condicionados (o que con mayor probabilidad son mal condicionados),
y que dicho efecto se trasmite y amplifica en el desarrollo del algoritmo bi-alternado de optimizacién
utilizado.

Red 6, 17 y 27: En la red 6 el error de los datos alcanza un 18,5% promedio, en donde una de las
entradas concentra el 35% del error total. Los resultados de la reconstruccién son los siguientes, donde
en un principio se confunden con el efecto discutido en le red 5 al observar la reconstruccion de A.

%(Er-

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP|| AA(FE;'
NCAbasic 5,21E-03 21,69 1,66E-06 4,50 4,21E-02 13,41 3,04E-02 4,53
gNCAbasic 5,21E-03 21,69 1,67E-06 4,50 4,21E-02 13,40 3,04E-02 4,53
gNCAreg 5,25E-03 23,80 1,72E-06 4,45 4,22E-02 13,35 3,02E-02 4,42
cgNCA 3,07E-03 22,33 2,33E-06 5,11 4,50E-02 13,79 3,50E-02 4,92

Tabla 24: Resumen de la reconstruccion. Red 6. Pruebas GIN3E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, la explicacion en este caso es mas sencilla, y tiene que ver con el comentario final realizado
para la red 2 de esta seccidn. Analizando la reconstruccion de la matriz A, se puede apreciar que una sola
coordenada (una con bajo valor numérico real y reconstruido) concentra el 90% del error de la
reconstruccion. De hecho, eliminando dicha entrada, el error disminuye a un 2,2%.

El caso de lared 17 y 27 es analogo.

Red 18: En la siguiente red se observa un fendmeno bastante anormal respecto a los resultados
obtenidos. Como se aprecia en la Tabla 25, el error adicionado a las matrices reconstruidas al usar el
método con regularizacién es en extremo grande. Mds aun, al comparar las caracteristicas de la
reconstruccion de los métodos restantes, se aprecia un ajuste bastante bueno. La matriz de datos no
presenta caracteristicas del todo anormales (concentracion elevada de error en una sola componente
por ejemplo), por lo que inequivocamente el problema se encuentra en el parametro de regularizacion.
En este caso particular las coordenadas de la matriz P no se encuentran cerca de cero, por lo que la
distorsidn producida por el término de regularizacidn es relevante. Es algo a tener en cuenta al usar este

método
Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 4,10E-04 4,00 3,68E-07 2,21 1,56E-02 7,27 1,38E-02 3,36
gNCAbasic 4,10E-04 4,01 3,69E-07 2,22 1,56E-02 7,27 1,38E-02 3,36
gNCAreg 2,12E-01 218,87 3,34E-03 178,56 6,03E-02 21,99 6,04E-02 19,79
cgNCA 3,64E-04 3,48 3,40E-07 2,46 1,73E-02 7,19 1,54E-02 3,89

Tabla 25: Resumen de la reconstruccién. Red 18. Pruebas GIN3E3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Experiencia 4: Errores anormales

En este caso se supone que en una red de tamafo medio (19x5x6x77), una de las mediciones presenta
un error anormal en una de las coordenadas (mas alld del error experimental que proviene de una
misma distribucion para todos los datos). Se trabaja con 2 matrices promedios de datos: la primera (Ep,)
proveniente de 2 mediciones con errores experimentales como antes, mientras que en la segunda (Ep;),
una de las 2 mediciones es la que contiene el error convencional, y en la otra se ha adicionado de
manera artificial un error anormal en el experimento 6%. Esto por supuesto se vera reflejado en la
varianza de esta segunda matriz promedio. Sin embargo, en una experiencia real no se sabra que dicho
experimento presenta errores anormales, por lo que utilizar la informacidn contenida en la matriz de
varianza R se puede tornar importante.

Los resultados al utilizar la matriz promedio 1 son los siguientes, que no muestran mucha diferencia con
los ya extensamente revisados.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 6,01E-02 5,21 2,48E-05 7,22 2,12E-02 8,33 1,69E-02 3,45
gNCAbasic 6,01E-02 5,21 2,47E-05 7,22 2,12E-02 8,33 1,69E-02 3,44
gNCAreg 6,18E-02 5,45 2,58E-05 7,98 2,12E-02 8,53 1,72E-02 3,90
cgNCA 7,02E-02 7,66 3,74E-05 11,85 3,57E-02 7,88 3,62E-02 7,35

Tabla 26: Resumen de la reconstruccion utilizando Ep,. Pruebas GIN3E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Utilizando la segunda matriz de datos promedios los resultados obtenidos son los siguientes:

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |IEr-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,06E-01 18,80 3,41E-04 23,09 1,74E-01 31,01 2,31E-01 22,29
gNCAbasic 1,06E-01 18,79 3,41E-04 23,14 1,74E-01 30,99 2,31E-01 22,29
gNCAreg 1,10E-01 18,57 3,42E-04 22,78 1,74E-01 31,45 2,31E-01 22,79

cgNCA 6,20E-02 6,32 1,77E-04 10,39 2,37E-01 32,31 1,76E-01 9,92

Tabla 27: Resumen de la reconstruccion utilizando Ep,;,. Pruebas GIN3E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Es interesante analizar, que si bien la segunda matiz de datos presenta un error del 32% (casi 6 veces la
de la primera), los resultados de la reconstruccién son mejores relativamente hablando. Es cierto que
fueron superiores (aunque levemente) a los obtenidos con los restantes métodos en la prueba anterior,
pero hay que considerar que se estd trabajando con datos con niveles de errores totalmente diferente.
Incluso los resultados se mostraron mds exactos que los obtenidos con cgNCA en la primera experiencia.
Lo mas interesante es que en estos casos, cgNCA se muestra superior a los otros métodos, al ofrecer una
reconstruccion mas precisa y acertada. De hecho, el error en A disminuye 3 veces, mientras que el de P a
la mitad.

65 . . . . . .
Suponiendo, por ejemplo, que en dicho experimento hay problemas con la maquinaria.
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Como se puede comprobar, cgNCA es capaz de utilizar la varianza de los datos para dar mayor peso en la
reconstruccion a aquellos daros que se midieron de manera mas exacta. Si bien cuando todas las
entradas en promedio reciben el mismo error, el método no aporta mucho, es interesante su potencial a
la hora de trabajar con errores anormales en algunas mediciones.

3.16.4 Nivel 4

El objetivo de este cuarto nivel de pruebas es analizar el funcionamiento de los métodos que utilizan
suposiciones y la confiabilidad asignada a éstas en la reconstruccidon de los parametros. Como ya se
mencioné en el punto 3.10 Regularizacidon general. Suposiciones a priori en A y P, la motivacion es
simple; se quiere generar un método que permita incluir informacion a priori respecto al valor y
distribucidn de los parametros, con el fin de utilizar dicha informacién en conjunto a la entregada por los
datos, para reconstruir los parametros de interés. Con este fin se definen matrices de suposiciones de las
matrices A y P, que en cada coordenada poseen la suposicion de la coordenada respectiva de la matriz a
reconstruir. Dada la forma del funcional, el método de regularizacién propuesto con anterioridad es un
caso particular del método mds general propuesto aqui, en donde la suposicion para la matriz P
corresponde a 0 en todas las coordenadas.

De la misma manera, es necesario calibrar en cierta medida los parametros Ap y 44, que de acuerdo a la
Ecuacién 53 indicara el peso relativo o importancia dada a mantener la reconstruccién en un punto
cercano a su suposicion. En adelante se utilizarda A1p = 14 = 0,1, de la misma manera que en los
experimentos de regularizacién.

Experiencia 1: Una prueba simple de suposiciones en 4

En esta experiencia se trabaja con una red de tamafio medio (22x5x6) y varias opciones de suposiciones
para la matriz A:

» Ap,: Suposicidn igual a la matriz A real.
» Ap: Suposicidn con entradas cercanas a la reales, pero alteradas.
» Apy,: Lo mismo que la matriz A pero normalizando las suposiciones.

Una pregunta que surge inmediatamente al trabajar con este tipo de técnicas, es si es necesario generar
suposiciones para todas las entradas (que en ocasiones pueden ser muchas) y a la forma de entregar
dicha informacion (normalizada por ejemplo). Respecto a la primera pregunta, el método propuesto,
efectivamente necesita que sean ingresadas suposiciones en todas las entradas a reconstruir. Mas
adelante se verd una forma de relajar ésto utilizando la confiabilidad de las suposiciones.

Tal cual al comparar la matriz A o P reconstruida con sus valores reales, es posible obtener el error
promedio de suposicidn, definido como el error porcentual medio entre la suposicidn y el valor real de
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los parametros®. En base a eso, se adelanta que dicho error influird directamente en los resultados
obtenidos. Dada una matriz de datos medida, NCAbasic y los demds métodos tendrdn un cierto nivel de
ajuste en A y P, que podria en ciertas situaciones ser mejorado por el método de regularizacion o el de
confiabilidad en suposiciones. Si el error de suposicion en alguna de las matrices es superior al error de
ajuste de los otros métodos utilizando solo la informacidn de los datos, es presumible que el error de la
reconstruccion aumentara al utilizar agNCAreg. Al contrario, si dicho error es menor, los resultados
deberian mejorar. Se verd esto en el desarrollo de las experiencias con varios ejemplos.

En la siguiente tabla se resume el resultado de la reconstruccién con los diferentes métodos utilizando
una matriz de datos con un error elevado (97,9%) y la matriz de suposicion para A igual a A, En el caso

de P se utilizara como suposicion la matriz de ceros, reproduciendo el efecto de regularizacion.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) ||Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 2,17E-03 27,64 1,34E-05 7,95 6,26E-02 33,68 4,68E-02 18,08
gNCAbasic 2,39E-03 27,88 1,43E-05 8,20 6,26E-02 33,69 4,70E-02 18,14
gNCAreg 2,72E-03 25,99 1,51E-05 8,66 6,27E-02 33,69 4,70E-02 18,31
agNCAreg 1,19E-04 6,94 3,94E-06 4,35 6,92E-02 35,26 3,48E-02 7,00

Tabla 28: Resumen de la reconstruccion utilizando Ap,.. Pruebas GIN4E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar, y dada la magnitud del error en la matriz de datos, la reconstruccion con los 3
métodos convencionales entrega errores considerables (aunque relativamente mucho menores a los de
los datos), y con un comportamiento de los métodos similar al ya identificado y discutido. En el caso de
agNCAreg se aprecia el efecto de la suposicién de los parametros en A. El error en dicha matriz, e incluso
en la matriz P disminuyé considerablemente, por lo que el método efectivamente forzé a los resultados
a permanecer cerca de la suposicion establecida. No obstante este es el caso ideal (cuando se conoce
con certeza los valores de la matriz real), y valido sélo para ejemplificar la utilidad del método.

Es posible apreciar también que pese a tener una suposicién perfecta, el error en la reconstruccidon no
desaparece del todo. Esto es légico, y se debe a que los estimadores de los pardametros son una
combinacidn de los datos y de la suposicidn, por ende el error residual es asociado al correspondiente a
los datos.

Otro punto de interés se obtiene al comparar los resultados de gNCAreg y agNCAreg, en donde debido a
que la suposiciéon para P es la matriz nula, se reproduce el efecto de regularizacion de gNCAreg. No
obstante los resultados de P reconstruido difieren, y son mejor utilizando agNCAreg. La explicacion de
este fendmeno tiene que ver con la geometria del problema, y de los valores reales de la red, por lo que
no es algo que pueda ser testeado ex-ante. Especificamente, el método de resoluciéon converge
alternadamente hacia el minimo global, por lo que en cierto sentido al mejorar el valor reconstruido de
la matriz A, esto afectara también a P que se mueve en conjunto con A al punto de convergencia. De
qué forma lo afectard, dependerd de las caracteristicas del problema.

66 Y . . )
Por supuesto este error de suposicidn es solo concebible en un marco de pruebas sintéticas.
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Figura 37: Esquema grafico de convergencia utilizando suposiciones para los datos. Pruebas GIN4E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Graficamente lo explicado se resume en la figura anterior. La linea roja representa la curva de iso-error a
la cual converge NCAbasic para una matriz de datos fija. Como se ve, dicho valor esta lejos de los valores
reales (el punto rojo sobre la linea azul de iso-error cero). agNCAreg en cambio obliga a la reconstruccion
de A a acercarse a su valor real (la suposicidon en el caso anterior), convergiendo al punto gris sobre la
linea del mismo color. Como se ve, y dada la geometria del problema, en este caso el P reconstruido
también varia, acercandose al valor real y disminuyendo su error. No obstante, podria ser posible
también que se alejara del valor real al intentar posicionar a A cerca la suposicién.

El analisis anterior se repite ahora considerando la misma matriz de datos, pero utilizando las
suposiciones para A dadas por A, y Ap,. Dichas matrices poseen un error de suposicién del 31,8% vy
27,2% respectivamente. Los resultados se resumen en las siguientes tablas.

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |IEr-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 2,39E-03 27,88 1,43E-05 8,20 6,26E-02 33,69 4,70E-02 18,14
gNCAbasic 2,08E-03 27,58 1,31E-05 7,90 6,26E-02 33,67 4,68E-02 18,07
gNCAreg 2,71E-03 25,99 1,51E-05 8,66 6,27E-02 33,69 4,70E-02 18,31
agNCAreg 1,18E-01 23,88 7,51E-05 11,67 3,21E-01 52,71 3,11E-01 27,52

Tabla 29: Resumen de la reconstruccidn utilizando A,. Pruebas G1IN4E1.
Fuente: Elaboracion propia.
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Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) ||Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)

NCAbasic 2,36E-03 27,83 1,41E-05 8,15 6,26E-02 33,69 4,69E-02 18,13
gNCAbasic 2,37E-03 27,84 1,42E-05 8,15 6,26E-02 33,69 4,69E-02 18,13
gNCAreg 1,80E-03 26,14 1,17E-05 7,71 6,27E-02 33,68 4,66E-02 18,05
agNCAreg 1,07E-01 29,12 7,79E-05 11,69 3,02E-01 52,39 2,90E-01 27,12

Tabla 30: Resumen de la reconstruccién utilizando Ap,,. Pruebas GIN4E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados saltan a la vista, en relacién a las diferencias obtenidas con una suposicidon perfecta.
Utilizando A, el error de ajuste de A disminuye, pero en contraste el de P aumenta en la misma
proporcién. El caso con Ay, pese a tener un error menor de suposicidon que su versién normalizada,
presenta un error mas considerable en el ajuste de A. La razén no es clara, pero al parecer se debe a
suposiciones particulares realizadas en A, (que pueden ser en parte diferentes a las de A, al haberla
normalizado). Si se analiza dicha matriz y los resultados de la reconstruccion en A, se ve que Ay, pese a
tener un error global menor que 4, presenta entradas particulares con un error porcentual mayor de
suposicién (aunque obviamente tendra otras con menor error). Luego, son estas entradas las que
distorsionan los resultados de la reconstruccion, concentrando un mayor error en dichas entradas. De
hecho, en la matriz A reconstruida utilizando A, como suposicién, la entrada con mayor error presenta
un 144% de desajuste, concentrando el 19% del error, mientras que utilizando Ay, el error en dicha
entrada aumenta 291%, concentrando el 33,3% del error total de ajuste. Obviando esta entrada, el error
global disminuye a 20%, por lo que claramente dicho componente estd distorsionando los resultados.
Luego, es un punto a considerar al utilizar matrices de suposiciones en las reconstrucciones. Como
comentario final, hay que considerar también que en la experiencia anterior, la exactitud de las
suposiciones tiene un nivel de error similar al obtenido en las reconstrucciones con los métodos
estandar.

Experiencia 2: Otro andlisis con una red mas pequeia

En la siguiente prueba se trabaja con una red pequefia (9x3x4x80) con el fin de analizar de mejor manera
el efecto de las suposiciones. La red es la presentada en las siguientes matrices.

Aon = _ _ Er = _ —
0 0 0,12 0,0064 0,0128 0,0019
¢ ¢ 0,43 0,0227 0,0455 0,0066
0 1,17 0 0,0138 0,2543 00725
0 0,51 0 0,0057 0,0630 0,0195
0 151 0 0,0179 0,3031 -0,0938
¢ ¢ 1,01 0,0532 0,1066 0,0155
0,60 0 0 0,0046 0,0568 0,0168
1,40 0 0 0,0108 0,0857 -0,0392
0 0 3,30 0,1748 0,3502 0,0510
Pon = i -
0,007 7 0,0613 0,0063 0,0280
0,0118 0,2001 0,0507 0,0619
0,0529 0,1060 0,0965 0,0154
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Se trabaja ademas con 2 matrices de datos medidos, una con un error del 29,9% (E,,;) y otra con un
error mayor de 61,8% (E,,»). Respecto a la suposiciones, se utilizan 3 diferentes como en el caso
anterior: una correspondiente al valor real de los pardmetros (4,,.), otra una suposicién con cierto grado
de error (16,8%) (4p), y la tercera su versidon normalizada (error del 13,9%) (4,)-

En primer lugar se presentan los resultados de la reconstruccion utilizando la matriz de suposicion A,
en conjunto con los datos E;1 Y Ejpa-

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,27E-03 7,70 9,27E-06 12,37 1,95E-02 68,77 2,66E-02 14,28
agNCAreg 9,12E-05 1,51 1,36E-05 13,35 2,69E-02 49,71 2,50E-02 10,54

Tabla 31: Resumen de la reconstruccidn utilizando Ay, y E,,1. Pruebas GIN4E2.
Fuente: Elaboracion propia

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,75 3,36E-02 39,76 5,49E-02 40,78
agNCAreg 4,52E-04 5,10 1,70E-05 19,69 5,41E-02 38,87 3,10E-02 19,91

Tabla 32: Resumen de la reconstruccion utilizando A, y E,». Pruebas GIN4E2.
Fuente: Elaboracion propia.

De la Tabla 31 se puede observar que el error de ajuste disminuye considerablemente en la matriz 4, y
aumenta levemente en la matriz P al usar datos con un caso 30% de error. De la misma manera, el ajuste
a la matriz de datos real mejora en casi 4 puntos porcentuales. El aumento identificado en P tiene
relacidon con la explicacion ya entregada en la seccién anterior, y la convergencia conjunta de ambas
variables, lo que en ocasiones puede distorsionar un elemento al tratar de mantener el otro cerca de la
suposicioén.

Al utilizar la matriz de datos con un error mayor (61,8%), el efecto es similar. Dada la magnitud del error
de los datos, NCAbasic por ejemplo, comete un 29% de error al reconstruir la matriz de conexiones.
Utilizando la suposicion, dicho error disminuye a un 5%. Incluso la reconstruccién de P mejora
levemente en este caso.

Las siguientes tablas describen la misma informacién anterior, pero esta vez utilizando Ay y Apn, Y
nuevamente ambas matrices de datos.
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Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,26E-03 7,69 9,97E-06 12,09 1,94E-02 55,52 2,71E-02 14,01
agNCAreg 1,08E-02 9,92 2,54E-05 14,99 6,36E-02 47,60 6,13E-02 16,11

Tabla 33: Resumen de la reconstruccidn utilizando Ay y E,,1. Pruebas GIN4E2.
Fuente: Elaboracién propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,92 3,36E-02 40,50 5,49E-02 40,93
agNCAreg 1,12E-02 14,32 2,89E-05 20,14 7,91E-02 39,10 6,40E-02 24,61

Tabla 34: Resumen de la reconstruccion utilizando Ay y E 5. Pruebas GIN4E2.
Fuente: Elaboracién propia.

MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,26E-03 7,68 9,47E-06 11,95 1,95E-02 52,03 2,66E-02 13,95
agNCAreg 1,02E-02 9,59 2,56E-05 14,97 6,14E-02 47,54 5,92E-02 15,83

Tabla 35: Resumen de la reconstruccion utilizando Ay, y E,,1. Pruebas GIN4E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,77 3,36E-02 39,92 5,49E-02 40,79
agNCAreg 1,04E-02 13,23 2,99E-05 20,18 7,77E-02 39,21 6,16E-02 23,48

Tabla 36: Resumen de la reconstruccidn utilizando 4, y m. Pruebas G1IN4E2.
Fuente: Elaboracién propia.

Es interesante analizar los resultados de las tablas anteriores, que concuerdan con la teoria y las
conclusiones realizadas previas al andlisis experimental. Como se ve, al utilizar la matriz de datos con
menor error, las reconstrucciones con los métodos convencionales rondan el 7,7% (Tabla 33 y Tabla 35).
Luego, al utilizar una suposicién como A, o Ay, cuyos errores de suposicidn rondan el 15% (mayor al
7,7% de reconstruccidén basica), el efecto serd simplemente distorsionar ain mas los datos, como se
observa en el aumento del error de ajuste de ambas matrices. Al utilizar en cambio E,,;, que presenta un
error mayor en los datos, la reconstruccion con los métodos basicos ronda el 29%. Luego, las
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suposiciones presentan un menor error, por lo que debiera mejorar la reconstruccion al utilizar
agNCAreg. Esto es efectivo, y en ambas experiencias se observa que los errores disminuyen
considerablemente. En este caso, contrario al de la experiencia 1, la matriz normalizada de suposiciones
se comporto levemente mejor que la no normalizada.

Es necesario destacar que el andlisis anterior de comparacidon de errores de reconstruccidon y de
suposiciones, sélo se puede realizar en estas experiencias artificiales, ya que seria imposible en redes
reales. La leccion mas bien va por el lado de tener cuidado a la hora de usar esta herramienta, en el
sentido de su gran sensibilidad a la confianza o exactitud que tenga la informacion a priori utilizada.

Experiencia 3: Suposicionesen Ay P.

En esta experiencia se utiliza la misma red anterior, con el fin de visualizar el efecto de imponer también
suposiciones en la matriz P. Para esto se utiliza la misma matriz de suposiciones A, de la experiencia
anterior y 3 matrices de suposiciones para la matriz de sefiales de regulacién: Las 2 primeras con
suposiciones tan solo en algunas entradas, y la tercera con suposiciones en todas ellas. Esto es posible
de realizar (al contrario del caso de A) debido a que por construccion, los valores de P estan ubicados
cerca de cero, por lo que no imponer una suposicidon y dejarla por defecto igual a cero, es simplemente
recobrar el efecto de regularizacién en dichos parametros.

Py, posee un error de suposicidn de 53%, Py, uno del 67%, mientras que Py serd igual a la matriz P real.
Los resultados se resumen en las 6 tablas siguientes, en donde para cada matriz de suposicion se utilizo
la matriz de datos E,;,; y luego E,,,,, definidas de la misma manera que en la experiencia anterior. Todas
estas pruebas utilizan ademas la matriz 4, del punto anterior.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |IEm-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,26E-03 7,68 9,41E-06 11,93 1,95E-02 51,61 2,66E-02 13,94
agNCAreg 1,07E-02 9,90 2,02E-05 14,45 6,31E-02 57,57 6,02E-02 15,63

Tabla 37: Resumen de la reconstruccion utilizando Pyq y E,1. Pruebas GIN4E3.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |IEm-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,75 3,36E-02 39,81 5,49E-02 40,77
agNCAreg 1,11E-02 14,31 2,66E-05 20,12 7,87E-02 38,98 6,38E-02 24,96

Tabla 38: Resumen de la reconstruccién utilizando Ppq Yy Epp2- Pruebas GIN4E3.
Fuente: Elaboracion propia.
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Método
NCAbasic
gNCAbasic
gNCAreg
agNCAreg

MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)

2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
2,26E-03 7,68 9,50E-06 11,93 1,95E-02 51,60 2,67E-02 13,94
1,07E-02 9,87 1,92E-05 14,59 6,25E-02 47,51 5,98E-02 15,88

Tabla 39: Resumen de la reconstruccién utilizando Py y E,p1- Pruebas GIN4E3.
Fuente: Elaboracién propia.

NCAbasic

gNCAbasic
gNCAreg
agNCAreg

Método

MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,77 3,36E-02 39,87 5,49E-02 40,79
1,11E-02 14,32 1,93E-05 19,73 7,83E-02 39,08 6,14E-02 24,56

Tabla 40: Resumen de la reconstruccion utilizando Py, y E,,.2. Pruebas GIN4E3.
Fuente: Elaboracién propia.

NCAbasic

gNCAbasic
gNCAreg
agNCAreg

Método
NCAbasic
gNCAbasic
gNCAreg
agNCAreg

MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
2,26E-03 7,68 9,48E-06 11,95 1,95E-02 51,98 2,66E-02 13,95
1,06E-02 9,85 1,43E-05 13,56 6,23E-02 58,48 5,89E-02 15,03

Tabla 41: Resumen de la reconstruccion utilizando Py, y E,1. Pruebas GIN4E3.
Fuente: Elaboracion propia.

MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,81 3,36E-02 40,07 5,49E-02 40,83
1,11E-02 14,29 1,75E-05 19,09 7,80E-02 35,82 6,15E-02 24,25

Tabla 42: Resumen de la reconstruccidn utilizando Py, y E,;;. Pruebas GIN4E3.
Fuente: Elaboracién propia.

Como se observa, los resultados no difieren significativamente de los obtenidos utilizando una

suposicién de P basada en la matriz de ceros, lo que en parte parece abalar el uso del método de

regularizacidn si se asume que efectivamente la hipétesis de que las coordenadas de P son cercanas a

cero es valida. Numéricamente no es demasiado el error que se comete.
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Experiencia 4: Confiabilidad suposiciones

En esta experiencia se testea el funcionamiento del método acgNCAreg, que permite incluir en el
procedimiento informacidon respecto a la confiabilidad de las suposiciones propuestas para los
parametros. Como ya se ha comentado, dicha confiabilidad viene dada por la varianza de cada
suposicién, asumiendo que la misma se distribuye seguin una funcidén normal con media igual a la
estimacion, y una varianza calculada de acuerdo a la Ecuacién 59 via las matrices de flexibilidad de las
suposiciones, F, y Fp.

La prueba se realiza utilizando la misma red que las pruebas anteriores, una suposicién por defecto en P
y la siguiente matriz de suposicién A4, y su correspondiente matriz de flexibilidad F.

Al = F_A =
[ o 0 012 | [ o 0 3 ]
0 0 0,50 0 0 5
0 1,30 0 0 10 0
0 0,30 0 0 2 0
0 1,00 0 0 20 0
0 0 2,00 0 0 300
0,55 0 0 5 0 0
0,60 0 0 100 0 0
0 0 2,50 0 0 50

Se recuerda que la flexibilidad de cada suposicién, corresponde al intervalo centrado en dicho valor en el
cual el 95% de las veces es posible encontrar el verdadero valor. Asi flexibilidades bajas haran muy
pequefio dicho intervalo, asociando dicha suposicion a una con gran certeza, y por ende pequefia
varianza. Como se observa, la suposicién con valor 0,12 presenta una flexibilidad de 3%, por lo que con
probabilidad 95% es posible encontrar el valor en el intervalo 0,12 + 3%. La matriz de varianza de la
suposicién en A asociada a dichas flexibilidades es la siguiente:

D =
I o o E.EEE_
o o 13
o 0,066
o 0,003
o 0,102 o
o o 6,122
0,014 o o
0,306 o o
o o 0,638

Como se observa, la suposicién con menor flexibilidad (mayor certeza o menor varianza), presenta una
varianza 4 érdenes de magnitud inferior a la con menor certeza.
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Se comienza testeando el funcionamiento de los 5 métodos, utilizando la suposicion anterior para A y
como matriz D la matriz de unos. De esta forma, se reproduce el resultado de cgNCAreg, al dar a todas
las entradas el mismo peso en la minimizacidn. Como antes, se presentan los resultados utilizando E,;,1,
con un error de 29,9%, y luego utilizando los datos dados por E,,;, con un error del 61,8%. Los resultados
se resumen en las 2 tablas siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |IEm-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,26E-03 7,69 9,97E-06 12,09 1,94E-02 55,52 2,71E-02 14,01
agNCAreg 5,41E-01 41,29 4,45E-05 16,62 3,32E-01 84,16 3,34E-01 41,90
acgNCAreg 5,41E-01 41,29 4,45E-05 16,62 3,32E-01 84,16 3,34E-01 41,90

Tabla 43: Resumen de la reconstruccién utilizando Ay y E,,1. Pruebas G1IN4E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,72 3,36E-02 39,64 5,49E-02 40,75
agNCAreg 5,37E-01 38,68 6,38E-05 22,51 3,55E-01 68,14 3,34E-01 44,93
acgNCAreg 5,37E-01 38,68 6,38E-05 22,51 3,55E-01 68,14 3,34E-01 44,93

Tabla 44: Resumen de la reconstruccidn utilizando Ay y E,,2. Pruebas GIN4E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Lo primero que se observa es que acgNCAreg reproduce los resultados de agNCAreg si se le asigna peso
unitario a todas las suposiciones. Mas precisamente, si se les asignan a todas el mismo peso relativo.
Ademds como se aprecia, el efecto de la suposicidn, con ambas matrices de datos, aumenta
ampliamente el error de ajuste en comparacion a los métodos normales. El error de suposicion de 4, es
de un 50%, por lo que no es sorprendente dicho efecto dado que los métodos convencionales tienen de
por si un erro de ajuste menor. Ademas, y como es presumible, analizando la reconstruccion se puede
apreciar que es una de las entradas la que concentra la mayor parte de dicho error de ajuste. Finalmente
es necesario destacar un efecto interesante de los datos anteriores. La Tabla 43 resume los resultados
para una matriz de datos con un error inferior a la usada en la reconstruccion resumida en la Tabla 44,
por lo que los errores en ésta debieran aumentar. Y es precisamente lo que pasa con NCAbasic y los
demads métodos similares. El error de ajuste de A por ejemplo sube de aproximadamente un 7,7% a un
29% por efecto de datos de menor calidad. Sin embargo el ajuste via agNCA disminuye, lo que
demuestra una vez mas el efecto de las suposiciones, y su funcionamiento dependiente de la magnitud
relativa entre el error de suposicion y el de ajuste a los datos.
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Las siguientes tablas resumen los resultados bajo las mismas condiciones, pero utilizando la matriz de
varianzas de las suposiciones antes descrita.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |IEm-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,27E-03 7,70 9,27E-06 12,37 1,95E-02 68,77 2,66E-02 14,28
agNCAreg 5,41E-01 41,29 4,45E-05 16,62 3,32E-01 84,16 3,34E-01 41,90
acgNCAreg 3,54E-01 35,47 2,78E-05 15,23 2,74E-01 79,20 2,76E-01 36,35

Tabla 45: Resumen de la reconstruccion utilizando A4, E,,,1y D. Pruebas GIN4E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,75 3,36E-02 39,76 5,49E-02 40,78
agNCAreg 5,37E-01 38,68 6,38E-05 22,51 3,55E-01 68,14 3,34E-01 44,93
acgNCAreg 3,35E-01 34,55 3,58E-05 21,08 2,96E-01 65,93 2,70E-01 41,16

Tabla 46: Resumen de la reconstruccidn utilizando Ay, E,,;2y D. Pruebas GIN4E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, en ambos casos el error disminuye al dar mas importancia en la funcién de ajuste a
aquellas suposiciones mejor medidas. En efecto, el error en la matriz de datos con menor error
disminuye a un 35%, y la segunda a casi un 34%. Sin embargo, las magnitudes de los errores aun son
elevadas, producto de la gran distorsidn e inexactitud que posee la suposicion para A.

Es posible analizar las matrices reconstruidas via cgNCAreg y acgNCAreg, y compararlas componente a
componente para la matriz de datos E,,,;. Como se aprecia de la matriz de flexibilidad de la suposicion
para la matriz A, 4 componentes presentan una baja flexibilidad (y por ende se asocian a buenas
suposiciones). Relativo al nivel de error de ajuste que dichas coordenadas obtuvieron utilizando
cgNCAreg, 3 de las 4 disminuyeron su error porcentual, lo que es de esperar dada las caracteristicas del
método, y también porque se forzara de sobremanera a mantener las coordenadas de la reconstruccién
cerca de esa buena suposicion. Lo extrafio y destacable es que las suposiciones con mayor flexibilidad (y
por ende menor confiabilidad) también disminuyeron el error. De las 3 con mayores flexibilidades, 2
presentaron un mejor ajuste. Este efecto es algo nuevo, y no esperado en la definicién del método
original.

Si se analiza con calma, la explicacidon sigue la misma ldgica de las demas experiencias, y se relaciona con
el bajo error de los datos para E,;;;. Como se observa, NCAbasic es capaz de reconstruir la matriz A con
un error promedio del 7%, por lo que es capaz de obtener una buena reconstruccién dado el error de los
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datos. Luego, el 41% de error obtenido con cgNCAreg se explica en su mayor parte por la distorsion
ocasionada por la mala suposicién, y el hecho de asignarle igual peso a todas ellas. Luego, el uso de la
matriz D tiene 2 efectos: por una parte, la alta confiabilidad de algunas entradas obliga a las
reconstrucciones a permanecer cerca de esos valores, porque si dichos valores a priori eran
efectivamente correctos (o al menos realmente tan confiables como el parametro de flexibilidad indica),
el error de dichas entradas debiera disminuir. Pero por otra parte, las entradas con mas flexibilidad (al
importar menos relativamente en la funcién a minimizar) son dominadas por el efecto de reconstruccion
de los datos, y por ende dejan de estar sujetas al efecto distorsionador de las suposiciones inexactas.
Luego es predecible que, al menos en este caso donde el error de los datos no se extiende en demasia a
la reconstruccion, que dichas entradas también disminuyan su error de ajuste.

En la Tabla 46 se presentan los mismos resultados discutidos anteriormente para la matriz de datos E;5.
Se observa un efecto similar, sélo que en este caso, y dado que los datos son de peor calidad, las
entradas con alta flexibilidad pasaran a estar dominadas por un efecto que las desajusta tanto o mas que
el efecto de la suposicion errénea. A pesar de esto se hace notar que ambos métodos de suposicidn
disminuyeron su ajuste en A (aunque levemente), en relacidn al primer caso. Y por supuesto, aun
mantenerlo es de gran relevancia dado el gran aumento de error en la medicién de E.

En relacidn a la discusion anterior, se realiza una nueva reconstruccién con otra matriz de flexibilidad de
las suposiciones de A, que exagera la flexibilidad de las entradas mds imprecisas. De esta manera se
quiere demostrar el segundo efecto antes descrito, que se piensa contribuird a mejorar aun mas la
reconstruccion de las entradas en las que no se tenga una buena suposicidn. Especificamente, las
flexibilidades de 2 “malas” suposiciones fueron aumentadas en un orden de magnitud. Los resultados se
resumen en la tabla siguiente, utilizando la matriz de datos E,,;; primero y luego E,;,>.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAbasic 2,26E-03 7,69 9,79E-06 12,01 1,94E-02 53,57 2,69E-02 13,97
gNCAreg 2,26E-03 7,69 9,97E-06 12,09 1,94E-02 55,52 2,71E-02 14,01
agNCAreg 5,41E-01 41,29 4,45E-05 16,62 3,32E-01 84,16 3,34E-01 41,90
acgNCAreg 5,64E-02 20,83 3,21E-05 15,23 1,08E-01 64,56 1,15E-01 20,54

Tabla 47: Resumen de la reconstruccidn utilizando A4, E,,1y D modificada. Pruebas GIN4E4.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAbasic 1,68E-02 29,03 1,65E-05 21,14 3,36E-02 41,11 5,49E-02 41,18
gNCAreg 1,68E-02 29,02 1,65E-05 20,75 3,36E-02 39,76 5,49E-02 40,78
agNCAreg 5,37E-01 38,68 6,38E-05 22,51 3,55E-01 68,14 3,34E-01 44,93
acgNCAreg 6,29E-02 23,04 4,49E-05 20,80 1,30E-01 50,52 1,19E-01 28,06

Tabla 48: Resumen de la reconstruccidn utilizando A4, E,,.2y D modificada. Pruebas GIN4E4.
Fuente: Elaboracion propia.

139



Los resultados son claros, el efecto de la mayor flexibilidad elimina la exigencia a dichas entradas de
permanecer cerca de su suposicién (disminuye el castigo en la funcién) y por ende la reconstruccidn via
los datos es la que domina. De todas formas, una cota inferior para el error que se puede alcanzar en
dichas entradas es el error obtenido via NCAbasic, valor al que se convergerd al aumentar la flexibilidad
de dichas entradas. Se destaca ademas que una buena suposicidon puede superar dicha cota inferior al
error, por lo que las potencialidades del método no dejan de ser interesantes.

Utilizando valores en extremo altos para las mismas entradas que antes, se comprueba que
efectivamente el valor de dichas entradas converge al obtenido via NCAbasic, pero no necesariamente el
error global, que podria incluso aumentar levemente. Es necesario ademas destacar un punto
interesante respecto a lo mismo, y que se pudo comprobar al utilizar diferentes redes (se omiten los
resultados en esta ocasion por ser cualitativamente similares a los anteriores) y aumentar la flexibilidad
de algunas suposiciones poco confiables. Si bien efectivamente los errores en dichas entradas
disminuyeron, algunas entradas con buenas suposiciones aumentaron su error. Aun cuando no fueron
todas, si se aprecié en entradas particulares, por lo que en algunas cosas el error global podria aumentar
(pese a la disminucion del error en las entradas restantes). Mas aun, las entradas con baja flexibilidad
gue experimentaron variacion fueron solamente las correspondientes a las mismas columnas de A4 a las
que se les aumento la flexibilidad. El resto permanecié inalterado. Este efecto es extraio, y contrario a lo
esperado dado el comportamiento iterativo y alternado del método de reconstruccién. Se comentara
mas sobre esto en otras experiencias.

Experiencia 5: Pruebas con una red de mayor tamaiio

En este caso se busca trabajar con una red de mayor tamano, con el fin de verificar los comportamientos
identificados anteriormente. La red elegida fue de tamafio medio (22x5x6x80), y se utilizaron 2 matrices
de datos, E;1 Y Ej, con errores de 24,1% y 45% respectivamente. Nuevamente se trabaja Unicamente
con suposiciones en A, utilizando la suposicion estandar para la matriz P. La matriz de conexiones real, la
suposicidén y su matriz de flexibilidad asociada se resumen a continuacion.
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Como se aprecia, la mayor parte de las combinaciones se rescatan en los resultados; en primer lugar
existen suposiciones erréneas (la entrada (2,1) por ejemplo) que son identificadas como inexactas dada
la gran flexibilidad que se les asocia. Por otra parte, existen buenas suposiciones que son asociadas
como tal en relacién a su baja flexibilidad. En contraparte, existen también suposiciones buenas que
poseen una flexibilidad considerable, y suposiciones malas con grado de flexibilidad no tan alto como
deberia (de todas formas estos casos intermedios no son extremos, en el sentido de que no se exagera ni
lo alto, ni lo bajo de las flexibilidades).

Las siguientes tablas resumen los resultados de la reconstruccién para E,;,1 Y Epa-

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 1,09E-03 4,68 1,23E-06 2,06 2,57E-02 9,29 2,33E-02 5,21
gNCAbasic 1,09E-03 4,68 1,23E-06 2,04 2,57E-02 9,28 2,33E-02 5,24
gNCAreg 1,32E-03 4,73 1,44E-06 2,31 2,58E-02 9,22 2,33E-02 5,64
agNCAreg 7,97E-01 103,69 5,31E-04 72,55 6,90E-01 112,69 6,88E-01 184,72
acgNCAreg 7,50E-01 65,10 2,60E-04 64,67 4,36E-01 66,07 4,34E-01 126,93

Tabla 49: Resumen de la reconstruccién utilizando E,,1. Pruebas GIN4ES.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,13E-01 22,29 2,09E-05 15,11 6,92E-02 58,44 7,22E-02 70,45
gNCAbasic 1,13E-01 22,29 2,09E-05 15,12 6,92E-02 58,44 7,22E-02 70,44

gNCAreg 1,03E-01 22,15 2,03E-05 15,08 6,92E-02 58,24 7,20E-02 69,16

agNCAreg 7,99E-01 104,82 4,79E-04 66,86 6,86E-01 148,70 6,90E-01 156,06
acgNCAreg 7,08E-01 70,16 2,41E-04 63,03 4,38E-01 101,39 4,38E-01 116,47

Tabla 50: Resumen de la reconstruccién utilizando E ;. Pruebas G1IN4ES.
Fuente: Elaboracion propia.

Una observacién a realizar en este caso, es respecto al gran error global que posee la matriz de
suposicién de A, dado por una parte por la gran cantidad de entradas de esta (efecto que se exagera aun
mas al crecer la matriz) y a que en este caso las suposiciones fueron creadas de una manera mas
realista®’. Esta es la razén de la magnitud de los errores de reconstruccion, al considerar que Ap tiene un
erro de suposicion de 188%. Obviando esto, se puede apreciar claramente el efecto en la reconstruccion
del uso de la matriz D, donde el error, en comparacidon al obtenido con agNCAreg disminuye
considerablemente. Sin embargo, analizando con mas detenimiento las matrices reconstruidas, la
realidad no es tan mala como parece. En todos los casos, mds de la mitad del error de ajuste en A es
explicado por una sola entrada, esta es la que posee valor numérico cercano a cero, en donde por un
asunto de precision se comete irremediablemente un mayor error. Ademas, dicha coordenada tiene una

67 . . ez
En el sentido que no se plantea tener una suposicién acertada para cada componente.
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suposicién errada, lo que explica en parte el gran error obtenido por cgNCAreg, y la brusca disminucion
al utilizar acgNCAreg (si se observa, la flexibilidad asignada a dicha entrada es alta).

Como una manera de seguir testeando lo anterior, se utiliza otra matriz de flexibilidad en donde se
exagera la asignada a la entrada con problemas, a fin de utilizar un en mayor medida la informacion de
los datos y disminuir el error. El resultado es el siguiente para la matriz de datos Ep;:

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 1,09E-03 4,68 1,23E-06 2,06 2,57E-02 9,29 2,33E-02 5,21
gNCAbasic 1,09E-03 4,68 1,24E-06 2,03 2,57E-02 9,28 2,33E-02 5,30
gNCAreg 1,12E-03 4,65 1,19E-06 2,28 2,58E-02 9,18 2,32E-02 6,02
agNCAreg 7,97E-01 103,69 5,31E-04 72,55 6,90E-01 112,69 6,88E-01 184,72
acgNCAreg 7,45E-01 36,99 2,41E-04 63,71 4,32E-01 50,43 4,30E-01 121,52

Tabla 51: Resumen de la reconstruccién utilizando E,,1, flexibilidad exagerada. Pruebas GIN4ES.
Fuente: Elaboracion propia.

Verificando las matrices reconstruidas, se puede ver que el error en la entrada con problemas fue
disminuido de mas del 1000% a cerca de un 50%, lo que claramente se aprecia en el error global. Una vez
mas, tan solo la columna 1 (donde se varia la flexibilidad de una entrada) altera sus resultados respecto
a lo obtenido con la matriz de confiabilidad original. De todas maneras los cambios no son significativos.

Experiencia 6: Imponer entradas solo en algunas entradas

La discusion anterior se resume en 2 puntos principalmente:

» La dificultad de generar suposiciones para la mayor parte de los valores de A (o P) sin
comprometer en gran medida el error global de suposicién de A4;,.

> El uso de la flexibilidad como una suerte de control, que permita indicar al método cuando creer
mas a los datos o cuando utilizar mas la suposicién en la reconstruccién de las matrices.

De esta manera, es posible utilizar el método de una forma alternativa: imponer suposiciones sélo en
algunas entradas de las matrices (suposiciones que con una probabilidad elevada estén bien), y dejar el
resto de las suposiciones libres, asignandoles para ello una alta flexibilidad.

Para esta prueba se utiliza la misma red anterior, y una matriz de suposicién que tenga suposiciones
“decentes” en 3 coordenadas, y por ende una flexibilidad baja en la misma. El resto tendrd valores
suposiciones malas, y una flexibilidad de 1.000. (3 érdenes de magnitud superior a la flexibilidad de las
buenas suposiciones). Los resultados son los siguientes (utilizando E,;, ).
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Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)

NCAbasic 1,10E-03 4,69 1,24E-06 2,07 2,57E-02 9,29 2,33E-02 5,22
gNCAbasic 1,09E-03 4,69 1,24E-06 2,06 2,57E-02 9,29 2,33E-02 5,22
gNCAreg 1,32E-03 4,73 1,44E-06 2,30 2,58E-02 9,22 2,33E-02 5,64
agNCAreg 5,57E+00 160,56 8,26E-04 90,44 7,81E-01 91,32 7,84E-01 203,73
acgNCAreg 4,92E-02 19,29 1,63E-05 13,52 7,25E-02 18,97 7,21E-02 21,31

Tabla 52: Resumen de la reconstruccidn. Flexibilidad 1.000. Pruebas G1N4E6.
Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados son bastante clarificadores. Con agNCAreg se comete un gran error de reconstruccion en
ambas matrices, debido al elevado error de suposicién incluido en A,. Por supuesto la matriz P también
se contagia con esto en el algoritmo. Utilizando la matriz D obtenida en base a la matriz de flexibilidad
antes descrita, los resultados mejoran increiblemente. En este caso se combina lo bueno de ambos
métodos: la suposicidn por una parte, que de ser adecuada obligard a las reconstrucciones a quedarse
cerca de ellas, y la informacién de los datos por otra, que pese a tener errores es una mejor fuente de
informacién que una mala suposicion. Es posible mejorar ain mas el resultado, utilizando flexibilidades
crecientes que hagan converger las reconstrucciones de los pardmetros libres a las obtenidas via
NCAbasic, que utiliza sélo la informacién de los datos.

Las siguientes tablas resumen los resultados al utilizar un factor 1°.000 en las entradas con malas
suposiciones, luego de 1.000.000.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,10E-03 4,69 1,26E-06 2,05 2,57E-02 9,28 2,33E-02 5,29
gNCAbasic 1,09E-03 4,68 1,23E-06 2,05 2,57E-02 9,28 2,33E-02 5,24
gNCAreg 1,22E-03 4,73 1,35E-06 2,39 2,57E-02 9,30 2,36E-02 4,88
agNCAreg 5,57E+00 160,56 8,26E-04 90,44 7,81E-01 91,32 7,84E-01 203,73
acgNCAreg 1,59E-02 9,61 5,74E-06 4,84 4,02E-02 11,29 3,87E-02 8,29

Tabla 53: Resumen de la reconstruccion. Flexibilidad 10.000. Pruebas G1N4E®6.
Fuente: Elaboracién propia.

| |Er-

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 1,10E-03 4,69 1,25E-06 2,05 2,57E-02 9,28 2,33E-02 5,28
gNCAbasic 1,09E-03 4,69 1,23E-06 2,06 2,57E-02 9,29 2,33E-02 5,21
gNCAreg 1,36E-03 4,75 1,45E-06 2,31 2,58E-02 9,23 2,34E-02 5,56
agNCAreg 5,57E+00 160,56 8,26E-04 90,44 7,81E-01 91,32 7,84E-01 203,73
acgNCAreg 2,44E-02 10,24 4,63E-06 4,17 4,26E-02 11,89 4,06E-02 8,17

Tabla 54: Resumen de la reconstruccidn. Flexibilidad 1.000.000. Pruebas G1N4E6.
Fuente: Elaboracion propia.
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Como se observa, el ajuste mejora alin mas. Sin embargo, al pasar de la flexibilidad 10.000 a 1.000.000,
el error aumenta levemente en A. Si bien los valores con alta flexibilidad se acercan a los de NCAbasic,
no llegan nunca a dicho punto, debido a la perturbaciéon causada por las suposiciones. Luego, al
aumentar aun mas la flexibilidad de las suposiciones libres, llegard un punto en que el error no
disminuird mas, si no que se observardn efectos como el anterior. Por supuesto, este es un caso
extremo, en que la reconstruccion via los métodos estdndares es bastante buena. En la siguiente
experiencia se repite lo anterior con una matriz de datos con errores mas groseros.

Experiencia 7: Una matriz de datos con mayor error

Para este caso se repite el mismo experimento anterior, variando la flexibilidad de las entradas sin
suposiciones en 4,, pero utilizando una matriz de datos con un error de la misma magnitud que el error
de suposicién. Los resultados, utilizando una flexibilidad de 1.000, 10.000 y 1.000.000 respectivamente
son los siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 7,20E-02 28,76 8,18E-05 25,26 1,49E-01 47,69 1,51E-01 99,42
gNCAbasic 7,20E-02 28,76 8,19E-05 25,26 1,49E-01 47,69 1,51E-01 99,42
gNCAreg 7,62E-02 28,95 8,49E-05 24,86 1,49E-01 47,84 1,51E-01 100,17
agNCAreg 5,54E+00 161,48 8,11E-04 91,31 7,98E-01 96,67 7,89E-01 230,14
acgNCAreg 8,10E-02 25,26 9,13E-05 32,97 1,72E-01 52,58 1,55E-01 104,25

Tabla 55: Resumen de la reconstruccidn. Flexibilidad 1.000. Pruebas GIN4E7.
Fuente: Elaboracién propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 7,24E-02 28,77 8,26E-05 25,20 1,49E-01 47,69 1,51E-01 99,57
gNCAbasic 7,20E-02 28,76 8,19E-05 25,26 1,49E-01 47,69 1,51E-01 99,42
gNCAreg 7,51E-02 28,89 8,47E-05 25,05 1,49E-01 47,82 1,51E-01 99,86
agNCAreg 5,54E+00 161,48 8,11E-04 91,31 7,98E-01 96,67 7,89E-01 230,14
acgNCAreg 6,62E-02 18,03 7,39E-05 26,89 1,57E-01 49,98 1,46E-01 84,83

Tabla 56: Resumen de la reconstruccion. Flexibilidad 10.000. Pruebas GIN4E7.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 7,23E-02 28,77 8,22E-05 25,21 1,49E-01 47,69 1,51E-01 99,51
gNCAbasic 7,22E-02 28,76 8,21E-05 25,22 1,49E-01 47,69 1,51E-01 99,49
gNCAreg 7,78E-02 29,03 8,36E-05 24,42 1,49E-01 47,91 1,51E-01 100,42
agNCAreg 5,54E+00 161,48 8,11E-04 91,31 7,98E-01 96,67 7,89E-01 230,14
acgNCAreg 6,72E-02 19,47 8,03E-05 25,95 1,56E-01 48,79 1,45E-01 85,67

Tabla 57: Resumen de la reconstruccion. Flexibilidad 1.000.000. Pruebas GIN4E7.
Fuente: Elaboracién propia.
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El efecto es similar a la experiencia anterior. Sin embargo, dada la magnitud del error en este caso, los
resultados con alta flexibilidad en las entradas sin suposiciones logran incluso mejorar los resultados de
NCAbasic.

Para finalizar esta seccion, y tal cual se comentd, se observa el efecto de que algunas entradas pueden
aumentar también su error al aumentar la flexibilidad. Sin embargo en matrices grandes este efecto es
poco dominante, ya que al haber muchos valores, la probabilidad de que el error inducido a una entrada
domine el error global es menor que en matrices pequefias.

3.16.5 Nivel 5

En este nivel final de las pruebas sintéticas de grupo 1 se pretende testear el funcionamiento general del
método (GgNCAreg), que incorpora en conjunto todas las posibilidades antes descritas y testeadas, para
luego interpretar el asunto discutido en la seccion 3.13.1 Confiabilidad de las reconstrucciones, respecto
a la posibilidad de entregar las reconstrucciones con niveles de precision que permitan comparar los
resultados (sin conocer la matriz real que se debiera obtener como es lo comun en las pruebas
realizadas).

Se comienza realizando algunas pruebas generales, en las que es posible incorporar suposiciones y
confiabilidades del error en conjunto, y se analizard también un caso en que se demuestra su real
utilidad. Luego se analizardn algunas experiencias en que los datos son entregados con niveles de
varianza, permitiendo una explicacidn alternativa de las reconstrucciones.

Experiencia 1: Red pequeiia. GgNCAreg.

En este caso se trabaja con una red pequefia (10x4x5x80), una matriz de datos E,% con un error
promedio de 14,6% y una matriz de suposicién para A con su correspondiente matriz de flexibilidad. Los
resultados resumidos son los siguientes. En P se utilizara la suposicidn por defecto.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 1,68E-02 11,14 1,14E-05 7,58 1,96E-02 20,18 2,09E-02 5,23
gNCAbasic 1,57E-02 10,62 1,02E-05 7,12 1,96E-02 20,35 2,08E-02 5,06

gNCAreg 1,42E-02 10,21 9,16E-06 6,56 1,96E-02 20,41 2,05E-02 4,88
cgNCAreg 1,49E-02 8,48 1,00E-05 6,34 2,23E-02 24,42 2,18E-02 4,15
agNCAreg 3,18E-01 24,14 1,96E-04 26,89 2,34E-01 39,69 2,26E-01 19,99
acgNCAreg 3,44E-01 25,62 2,06E-04 25,31 2,87E-01 42,10 2,78E-01 23,28
GgNCAreg 9,66E-03 5,24 5,76E-06 4,70 2,30E-02 23,34 2,08E-02 4,57

Tabla 58: Resumen de la reconstruccidn utilizando GgNCAreg. Pruebas GIN5E1.
Fuente: Elaboracion propia.

68 . . .. . e .z . . . .
El promedio de varias mediciones, por lo cual existird también la correspondiente matriz de varianza de la misma
(R).
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Como se observa, el ajuste de los métodos estandar no es adecuado (es cercano al error de los datos),
por lo que, y dado el error menor obtenido con cgNCA, se presume un problema con los datos. Es
interesante que en este caso, el usar la matriz R mejora la reconstruccion, dado el tipo de medicion
erronea particular de esta experiencia, donde efectivamente se dan errores anormales. (Como lo visto
en la experiencia 4 del nivel 3). En el caso de las experiencias de suposiciones, la reconstruccién no es del
todo adecuada, aun utilizando la matriz D. Notar también que en este caso, A, posee un error de ajuste
del 26%. Es posible intentar mejorar lo anterior utilizando una matriz de flexibilidad con mayor valor a
aquellas entradas en las que las suposiciones no tienen mucha fundamentacidn, lo que sera testeado
mas adelante. Respecto a GgNCAreg, el efecto es sorprendente; en este caso, al combinar la matriz R
con la suposicidon de los datos, los errores en A disminuyen drasticamente en relacién a los obtenidos
con NCAbasic, y el error tanto de A como de P presenta un mejor ajuste.

En la siguiente tabla se presenta la misma experiencia, pero generando una nueva matriz de datos

promedios, con un error de 32,2% mayor al caso anterior.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) ||Er-AP|| %(Er-AP)
NCAbasic 3,04E-02 18,12 4,34E-05 15,53 3,72E-02 9,13 4,81E-02 22,25
gNCAbasic 2,86E-02 17,49 3,83E-05 14,48 3,72E-02 9,23 4,80E-02 21,95
gNCAreg 2,78E-02 17,13 3,61E-05 13,95 3,73E-02 9,18 4,79E-02 21,63
cgNCAreg 3,44E-02 19,78 8,04E-05 20,05 4,10E-02 9,84 5,41E-02 25,20
agNCAreg 3,22E-01 24,97 2,33E-04 27,43 2,32E-01 24,15 2,32E-01 24,35
acgNCAreg 3,45E-01 25,73 2,43E-04 25,89 2,85E-01 29,46 2,84E-01 28,79
GgNCAreg 1,52E-02 7,84 2,72E-05 9,94 5,26E-02 16,68 4,90E-02 9,78

Tabla 59: Resumen de la reconstruccion utilizando GgNCAreg y otra matriz de datos. Pruebas GIN5E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa un efecto similar al caso anterior, con la diferencia que dado los datos, la matriz R distorsiona
levemente la reconstruccién utilizando cgNCAreg®. Ademds, una vez mas el efecto de las suposiciones es
distorsionador (obteniéndose errores similares a los obtenidos al utilizar la matriz de datos E,). Respecto
a GgNCAreg, una vez mas GgNCAreg mejora sustancialmente los datos, a pesar de que la matriz R por si
sola no tiene un efecto de mejora de la reconstruccién. Es un efecto extraio, donde pareciera que el
efecto de dicha matriz mejora el aporte de las suposiciones.

En la siguiente tabla se resume la misma reconstruccidon de la Tabla 58, pero utilizando mayor nivel de
flexibilidad para las suposiciones inexactas.

69 . . .
Al parecer en este caso no hay datos anormalmente medidos, por lo que el promedio tiende a los valores reales.
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Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)

NCAbasic 1,68E-02 11,13 1,14E-05 7,57 1,96E-02 20,19 2,09E-02 5,23
gNCAbasic 1,61E-02 10,82 1,07E-05 7,30 1,96E-02 20,29 2,09E-02 5,13
gNCAreg 1,42E-02 10,23 9,20E-06 6,57 1,96E-02 20,40 2,05E-02 4,89
cgNCAreg 1,49E-02 8,49 1,01E-05 6,34 2,23E-02 24,42 2,18E-02 4,15
agNCAreg 3,18E-01 24,14 1,96E-04 26,89 2,34E-01 39,69 2,26E-01 19,99
acgNCAreg 2,29E-02 11,78 1,61E-05 7,16 1,54E-01 37,91 1,47E-01 16,60
GgNCAreg 1,04E-02 5,32 5,98E-06 4,79 2,30E-02 23,33 2,09E-02 4,61

Tabla 60: Resumen de la reconstruccidn utilizando GgNCAreg. Aumento de flexibilidad. Pruebas GIN5E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Se aprecia que el resultado condiciona sélo los resultados de acgNCAreg, donde légicamente se mejora
la reconstruccion. El resultado de los demas métodos, incluido GgNCAreg, no varia significativamente.

Experiencia 2: Pruebas con red de mayor tamafiio

En este caso, se utiliza la misma red del experimento 7 de la seccién anterior, en la que se generaron 3
mediciones de E, con el fin de obtener E, y R. Los resultados son los siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP|| %(Er-AP)

NCAbasic 3,29E-03 4,15 1,89E-06 3,75 3,23E-02 345,83 3,45E-02 39,93
gNCAbasic 3,30E-03 4,15 1,89E-06 3,75 3,23E-02 345,86 3,45E-02 39,99

gNCAreg 3,76E-03 4,17 1,97E-06 4,10 3,24E-02 355,71 3,50E-02 40,46
cgNCAreg 7,24E-03 4,10 2,00E-06 5,19 3,79E-02 348,03 3,68E-02 49,84
agNCAreg 5,58E+00 161,27 8,67E-04 94,79 7,86E-01 506,48 7,86E-01 220,77
acgNCAreg 4,39E-02 19,64 1,22E-05 13,79 7,71E-02 98,05 7,20E-02 52,56
GgNCAreg 7,72E-03 7,54 2,28E-06 5,19 3,80E-02 344,70 3,69E-02 50,14

Tabla 61: Resumen de la reconstrucciéon. Pruebas GIN5E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, los resultados son similares a los anteriores. Los 4 primeros métodos se comportan de
acuerdo a lo esperado, y se destaca sorprendentemente el bajo error de las reconstrucciones, pese al
error de casi 60% de la matriz E,. En base a dicho pequefio error, I6gicamente la suposicion distorsiona
en gran medida la reconstruccidén. En contraparte, acgNCAreg mejora sustancialmente dicho error, al
aumentar la libertad de las entradas con suposiciones no claras. Una vez mas sorprende la capacidad de
GgNCAreg, que mejora aun mas el ajuste del método comentado con anterioridad, dada la combinacion
del efecto de la matriz de confiabilidad de los datos.
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3.17 Pruebas sintéticas: Grupo 2

En este grupo de pruebas se pretende testear algunos puntos de interés del método y en ocasiones,
casos extremos en los que es necesario analizar el funcionamiento de los métodos. En estas experiencias
se utilizan principalmente los métodos estandar, ya que se desea analizar el comportamiento de los
métodos en general, no de las nuevas funcionalidades propuestas (que ya fueron analizadas en extenso
en la seccidon anterior).

3.17.1 Nivel 1: Redes gigantes

En este apartado se desea analizar el efecto de los métodos en redes de gran tamano, que se asemejan
en gran medida a las redes bioldgicas reales. Se testea el funcionamiento y rapidez de convergencia de
NCAbasic, a datos con distintos niveles de error, como una forma de comprobar la capacidad de la
técnica.

Experiencia 1: Red de gran tamaino y ausencia de error en los datos.

La red que se utiliza es de gran tamafio (500x44x45x85), y sus valores son generados aleatoriamente
como es costumbre. Es necesario destacar que si bien las iteraciones para alcanzar el minimo
disminuyen, las mismas se tornan exageradamente lentas dada la gran cantidad de datos a procesar. En
la siguiente tabla se resumen los resultados, donde se observa que pese al tamafo y al tiempo invertido,
la reconstruccion es perfecta.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,54E-13 0,00 1,95E-16 0,00 6,54E-06 0,00 6,54E-06 0,00

Tabla 62: Resumen de la reconstruccidn de una red grande utilizando NCAbasic. Pruebas G2N1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Es posible forzar ain mas la técnica, utilizando una matriz de datos con error de medicién. Una
observacion relevante, tal cual se dijo anteriormente, es que al inducir un error proveniente de la misma
distribucidn a la matriz de datos, los valores numéricamente mas pequefios recibiran la mayor parte del
error, concentrando practicamente todo el error objetivo. Esto, obviamente y por un asunto
probabilistico, se incrementa al crecer la red. Luego, se filtrarda como antes los valores mas pequefios,
con el fin de agregar solo un error habitual a dichas coordenadas.

La matriz de datos utilizada presenta un error de un 20%, y ninguna coordenada domina el error total.
Los resultados de la reconstruccién son los siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,15E-03 6,39 6,08E-07 4,32 1,53E+00 32,18 8,47E-01 10,23

Tabla 63: Resumen de la reconstruccion de una red grande utilizando NCAbasic. Datos con error. Pruebas G2N1E1.
Fuente: Elaboracion propia.
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Como se observa, pese al tamafo de la red la reconstruccion sigue mostrandose robusta. Con el fin de
analizar el funcionamiento de las restantes funciones, se reconstruye la misma red anterior (utilizando la
matriz con errores) utilizando gNCAbasic. Los resultados demuestran que el tiempo total de espera
aumenta considerablemente. Si bien las iteraciones no son muy lentas, al momento de calcular la matriz
G, y sus correspondientes reducidas, el tiempo de procesamiento es considerable, 26 segundos para la
red anterior. Obviamente dicha matriz presenta dimensiones inmensas, y el efecto se amplificarad en
redes de mayor tamafio. Los resultados de la reconstruccion son los siguientes, que son similares como
es de esperar a los anteriores:

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P) %(Pon-P) | |IEm-AP]| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
gNCAbasic 1,15E-03 6,38 6,07E-07 4,32 1,53E+00 32,15 8,47E-01 10,24

Tabla 64: Resumen de la reconstruccion de una red grande utilizando gNCAbasic. Pruebas G2N1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Experiencia 2: Red de tamaiio real.

En este caso se utilizara una red real, de tamafio aproximado a las existentes en levaduras: Esto es 6270
genes y 130 TF's. Se utiliza en primer lugar NCAbasic para reconstruir la red. Los resultados son los
siguientes, donde se destaca que el algoritmo demoré cerca de 2 horas en completar su cometido.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 8,10E-16 0,00 1,54E-18 0,00 7,38E-06 0,00 7,38E-06 0,00

Tabla 65: Resumen de la reconstruccion de una red de tamafio real. Pruebas G2N1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez mas se observa una reconstruccidon perfecta pese al tamafio de la red. Por supuesto el gran
tiempo de espera se debe al tipo de algoritmo, en donde se realiza una exploracién preliminar,
repitiendo el algoritmo 30 veces. Si se modifica el método para no realizar dicha exploracidn, la
convergencia se da en poco mas de 5 minutos, donde cada iteracién demora cerca de 5 segundos, mas
cerca de 1 minuto inicial en analizar la compatibilidad NCA. Por supuesto gNCA y los otros métodos que
trabajan con un mayor nimero de operaciones, y analizando en un inicio las matrices reducidas de G,
requeriran un mayor tiempo aun. De hecho, al intentar construir la matriz anterior, esta no puede ser
construida debido a problemas de memoria. De esta manera, y para utilizar dichos métodos se
recomienda, y se hace necesaria la utilizacidon de equipos mas potentes y con mayor capacidad.

Experiencia 3: Red gigante y uso de otros métodos.

Para la siguiente experiencia se repite los resultados obtenidos en la experiencia 1, utilizando la misma
red y otros métodos NCA de interés. La matriz presenta un error promedio de 20% como antes. Los
resultados se muestran en la siguiente tabla:
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Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP||  %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)

NCAbasic 1,15€-03 6,39 6,08E-07 4,32 1,53E+00 32,18 8,47E-01 10,23

gNCAbasic 1,15E-03 6,39 6,08E-07 4,32 1,53E+00 32,18 8,47E-01 10,23

gNCAreg 4,3E-03 7,4 3,03E-06 5,2 1,64E+00 41,18 9,57E-00 13,43
cgNCA 2,15E-03 6,87 5,48E-07 3,74 1,53E+00 32,55 8,47E-01 9,8

Tabla 66: Resumen de reconstruccién de una red de tamafio grande utilizando varios métodos. Pruebas G2N1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Se omiten en este caso los métodos que utilizan suposiciones, dada la dimensién de la red. Es necesario
recalcar, sin embargo, que tal cual se ilustro en resultados anteriores, es perfectamente posible realizar
un analisis imponiendo suposiciones solo en algunas componentes cuando la red es de un tamano
considerable. En vista de los resultados, se puede apreciar que coincide con lo encontrado a pequefia
escala. gNCAreg adiciona una distorsiéon que se ve, en promedio, reflejada en los errores de las
reconstrucciones, mientras que cgNCA se comporta de mucho mejor forma. En este caso, y dada las
caracteristicas de los datos, la reconstruccion utilizando este método es bastante precisa, y la de P
incluso levemente mejor a la obtenida con NCAbasic.

Las experiencias anteriores son un buen indicio de que la estabilidad y robustez encontrada en los casos
analizados parece extenderse de buena manera a redes de tamafios cercanos a los reales.

3.17.2 Nivel 2: Andlisis por partes de redes que no cumplen NCA

Uno de los puntos criticos del método es su gran dependencia respecto a cumplir con el criterio NCA. Si
bien el primer criterio no significa problemas, las condiciones ii) y iii) presentan graves problemas, y
carecen de sentido biolégico. Son mas bien restricciones de caracter matemdtico, que aseguran la
existencia y unicidad (al menos en el sentido de normalizacién) de la solucidn. La restriccidn ii) evita que
los nodos controlados por un TF correspondan a un sub-conjunto de los controlados por otro, mientras
que para la iii) es una condicién necesaria que el nimero de experimentos M sea mayor o igual al
nimero de TF's de la red, L. Obviamente, en redes de gran tamafio, dicha condicién es en extremo
dificil de cumplir, dada la gran cantidad de experiencias que seria necesario realizar.

Esto implica la necesidad de generar una alternativa de solucién, que permita aplicar NCA a redes que no
cumplan aquella restriccion. La estrategia légica consiste en particionar la red, considerando sub-grupos
de TF's (obviamente la idea es que cada sub-grupo presenta una cantidad de TF's igual o menor a la de
experimentos que se posee), y los genes asociados a dichos reguladores. Si la red puede particionarse de
forma independiente, esto es, si existe sub-grupos que se puedan formar que controlen diferentes
genes, es posible llevar a cabo el andlisis en cada parte, y obtener resultados igualmente confiables que
en el caso normal. En el caso contrario, donde existen genes comunes entre las particiones, se tendra un
error inducido en cada sub-red de manera que habra que lidiar de alguna forma con dicha fuente de
error.
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A modo de ejemplo, considerar la siguiente red hipotética, en la que por ejemplo, se tendran solo 3
experimentos (la segunda restriccion del criterio NCA seguira siendo cumplida en esta seccién).

TFI TF2 TF3 TF4

Figura 38: Red hipotética a particionar. Pruebas G2N2.
Fuente: Elaboracion propia.

Si se analiza con calma la red, es posible particionarla de manera independiente, ya que los TF's 2y 4
controlan un conjunto de genes distinto al que controlan los 1y 3. Esto es:

TFI T3 TE2 TF4

Figura 39: Particiones de la red propuesta. Pruebas G2N2.
Fuente: Elaboracion propia.

Luego, es posible aplicar NCA sobre cada una de estas sub redes, uniendo luego los resultados y obtener
la misma informacion que aplicando NCA sobre la red completa si se tuviese uno o dos experimentos
mas.

El caso mas comun serd cuando la red no es particionable de manera independiente y obviamente
introducira errores en la red. Este es el caso de la siguiente red, por ejemplo, que es muy similar a la
anterior, salvo que el TF controla al gen 7 en lugar del gen 5, y por ende ambas particiones dejan de ser
independientes, poseen al gen 7 en comun. Aun asi, es posible definir diferentes particiones, tomando
un grupo de TF's y todos los genes que controlan. Esto necesariamente implicard que algunos genes
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tendran menos TF’s en estas sub-redes que los reales, lo cual inducird un cierto error en la
reconstruccion.

TFI TF2 TF3 TF4

Figura 40: Red no particionable de manera perfecta. Pruebas G2N2.
Fuente: Elaboracién propia.

Posibles particiones de la red anterior se muestran en la siguiente figura:

TFI TF2 TF3 TF4
| g2 g3 24 g5 g3 24 g6 g7

TF2 TF4

8

EL) B UBf gl g4 gd B WEt

Figura 41: Posibles particiones de la red propuesta. Pruebas G2N2.
Fuente: Elaboracion propia.

Obviamente la segunda es una mejor particion, en el sentido que posee menos nodos genéticos
repetidos.
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Experiencia 1: Prueba con red perfectamente separable

Para esta experiencia se utilizard la misma red de la Figura 38, en la que los valores para los CS's de las
conexiones se han generado al azar. De la misma manera, se consideraron 2 experimentos, y los valores
respectivos de la matriz real P fueron generados aleatoriamente.

Al intentar utilizar NCAbasic, el método no permite continuar debido al problema de compatibilidad con
el criterio NCA. Es de todas formas posible forzar al método, e intentar la reconstruccién, obteniendo los
resultados siguientes al trabajar con la matriz de datos sin error.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 4,15E-02 8,25 3,46E-06 3,82 2,55E-05 0,51 2,55E-05 0,51

Tabla 67: Resumen reconstruccién red particionable. Pruebas G2N2E1.
Fuente: Elaboracién propia.

Se observa un error de ajuste pequeio, pero si se piensa que la matriz carece de errores, el resultado es
bastante elevado. La siguiente tabla resume el resultado al forzar el método y considerar una matriz con
un error de un 25%, donde logicamente el error de la reconstruccion aumenta aln mas.

Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP| | %(Em-AP) | |[Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 7,77E-02 111,25 1,24E-05 74,22 5,77E-02 1310,89 4,81E-05 0,97

Tabla 68: Resumen reconstruccion red particionable y error en los datos. Pruebas G2N2E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Es posible, como se comentd antes, dividir la red anterior en 2 redes independientes, una conformada
por los TF's 1y 3, y otra por los 3y 4 junto a los genes que estos regulan, tal cual la Figura 39. El paso
siguiente es aplicar NCAbasic sobre cada una de estas sub-redes, que si cumplen el criterio NCA, y luego
unir los datos de ambas con el fin de obtener todos los parametros de la red original. En esta ocasion no
hay datos cruzados entre las redes, por lo que la red debiese ser reconstruida de buena manera. Los
resultados, una vez reconstruidas ambas redes por separado via NCAbasic, son los siguientes.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,53E-07 0,12 1,34E-09 0,02 1,05E-05 0,00 1,05E-05 0,00

Tabla 69: Resumen reconstruccién utilizando particiones de la red. Pruebas G2N2E1.
Fuente: Elaboracién propia.

El ajuste es practicamente perfecto, y similar al obtenido al agregar un experimento extra a los datos
(haciendo la red compatible con el criterio NCA), y reconstruir la red completa utilizando NCAbasic. La
diferencia obviamente, sera sélo que en esta nueva reconstruccién se tendra una fila extra en P, pero las
otras entradas reconstruyen los mismos parametros del analisis parcial.
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Experiencia 2: Red no separable

Una pregunta ldgica surge del analisis anterior. ¢ Qué sucede si las redes no son separables? En este caso,
y tal cual se comentd con anterioridad, se tendrdn nodos comunes sin importar que subconjunto de
nodos se considere. Al respecto existen varias opciones:

» Una primera opcién es dividir el conjunto de nodos reguladores en subconjuntos disjuntos de
tamafio menor o igual al numero de experimento, de forma aleatoria. Por ejemplo tomar
algunas de las pariciones mostradas en la Figura 41. Sin embargo, y tal cual se desprende de ese
simple analisis visual, existiran particiones que tengan menos genes en comun.

» Otra opcidn es proceder por inspeccidn, y considerar una particién como las comentadas que
minimice los genes en comun. Es necesario considerar, sin embargo, que las particiones
mostradas en la Figura 41 para esa red en particular no son las Unicas. También podria ser
posible particionar la red en 2 subconjuntos de 1y 3 elementos, e incluso en 3 subconjuntos de
1, 1y 2 elementos. Las posibilidades, aun en la pequeia red analizada, son bastantes.

En vista a lo anterior, se hace ver que el analisis previo de la red, e incluso, el uso de otros softwares de
analisis de redes que permitan particionar de forma inteligente la red propuesta se torna relevante. A
modo de ejemplo, en la siguiente tabla se presenta el resultado de la reconstruccién utilizando NCAbasic

en las 2 particiones mostradas con anterioridad (y luego uniendo los resultados esta claro™).
Método MSE(Aon-A) %(Aon-A) MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |Em-AP| | %(Em-AP) | |[Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 1,33E-05 4,21 5,6E-05 2,1 4,05E-04 1,34 1,05E-05 0,34

Tabla 70: Resumen reconstruccidn utilizando particion de red minima (1 gen en comun). Pruebas G2N2E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Método MSE(Aon-A)  %(Aon-A)  MSE(Pon-P)  %(Pon-P) | |[Em-AP| | %(Em-AP) | |Er-AP||  %(Er-AP)
NCAbasic 4,53E-04 7,5 1,34E-03 3,53 1,05E-02 3,05 4,05E-04 1,45

Tabla 71: Resumen reconstruccién utilizando otra particidn de red (2 genes en comun). Pruebas G2N2E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, al usar una particion que minimice el nimero de genes comunes, se obtienen niveles
de reconstruccidon aceptables (menores que al proceder violando el criterio NCA), aunque de todas
maneras elevados considerando el nulo error de los datos. El punto de interés, es que al contrastar
dichos resultados con los presentados en la Tabla 71, se observa que en éste Ultimo caso los errores son
mayores.

Inspeccionando las matrices reconstruidas en cada sub-red, se aprecia que las estimaciones para los
pardmetros repetidos en ambas particiones no siempre coinciden (dada la deficiencia de datos), por lo

70 . . , ™ .
Para las reconstrucciones redundantes (que se obtienen en ambos métodos), se utiliza el promedio.
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gue mientras mas sean los elementos en comunes en las sub-redes, mayores inconsistencias a la hora de
reconstruir dichos parametros de obtendran.

Como regla general, el procedimiento consistira en analizar la red a particiones, y elegir una particion
gue minimice el nimero de genes en comunes. Luego, sobre dichas redes es posible aplicar NCA, y luego
de cierta forma unir los datos para obtener la vision global.

3.17.2 Nivel 3: Otras experiencias

En esta seccién se desea estudiar y comentar respecto a un aspecto del desarrollo no tocado con
anterior. La confiabilidad de las reconstrucciones. Como se introdujo en la seccion 3.13, al visualizar el
problema de reconstruccién mediante un enfoque de interpolacién optimal, es posible obtener
expresiones para la confiabilidad de los pardmetros reconstruidos. El propdsito de esta seccidén es
discutir al respecto, e interpretar los resultados obtenidos mediante la teoria y el procedimiento ya
desarrollado.

Experiencia 1: Analisis de precision

En primer lugar se desea analizar las formas de la Ecuacién 74 y la Ecuacién 75, correspondientes a las
expresiones para las varianzas de las estimaciones de las columnas de P y las filas de A respectivamente.
Las mismas expresiones pueden ser escritas en forma de precisiones, que corresponden simplemente al
inverso de dichas expresiones, y que como se vera, presenta mejores propiedades al momento del
analisis.

Prec(Prer) = Api'Re 'Agi + ABpey "

Ecuacion 83

i -1 t -1
Prec(Agy) = PriRyi” 'Pri* + ADgy
Ecuacion 84

De esta forma, la precisién de las estimaciones corresponde a la suma de, por una parte a la precisién de
las observaciones (termino Ag, Rex~ “Agk) y por otra la precisién de la informacién a priori (ABrei 5).
Luego, si se considera que en ausencia de informacién a priori el segundo término de las expresiones
anteriores se anula, al adicionar al analisis este tipo de informacidn, la precisién de la reconstruccion
necesariamente aumentara. Desde otro punto de vista se puede pensar que en un principio solo se
posee informacion a priori del sistema (lado derecho de las sumas). Luego, al incluir la informacién
experimental en la reconstruccién, y asumiendo que la expresién dada por Ag, R.x~ *Agj €5 una matriz
semi-definida positiva, la precisién necesariamente aumentara.

Notar sin embargo, que lo anterior no es valido necesariamente para la expresion de la varianza, entre
otras cosas debido a la presencia de covarianzas entre los estimadores.
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Si se analiza la Ecuacidn 74, es posible apreciar que la varianza de una columna de los estimadores de la
matriz P, corresponde a una matriz cuadrada de varianza-covarianza. Con el fin de simplificar el andlisis
se obviaran las varianzas cruzadas, y se supondrd que las covarianzas son cero. De esta manera los
Unicos términos relevantes de dichas ecuaciones corresponderan a la diagonal. De la misma forma, en la
expresion entregada para las matrices de precision, solo se considerard como relevante la diagonal de la
matriz.

Siguiendo con el analisis anterior, es posible definir la precisidon de la reconstruccién de una columna de
P, por ejemplo, como la traza de la matriz Prec(ITR_c\k)”. De la misma manera, la precision de la
reconstruccion de la matriz P completa correspondera a la suma de las precisiones de cada una de sus
columnas. Gréaficamente, es posible apreciar el efecto en la precisién de la matriz reconstruida en la
siguiente figura.

F 3
Frecisidn

El E2 E3 E4 EI Ef

Antes observaciones Después observaciones

Figura 42: Anilisis de precisidn de las reconstrucciones. Pruebas G3N3.
Fuente: Elaboracion propia.

Tal cual se desprende del andlisis realizada previamente de la Ecuacidn 83, previo al uso de la
informacién experimental (observaciones), solo se tiene la precisién otorgada por la informacidn a priori
del experimentador (la suma de las trazas de las matrices ABr. * ). Al utilizar las observaciones, la
precision aumentara de acuerdo a dicha expresién, hasta el punto marcado por la linea punteada azul

71 . . . 4 . . .
Asumiendo como se indicd, que dicha matriz es diagonal.
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dada por la suma de las trazas de las expresiones Agrx‘Rcx “Agk + ABrcx *. De esta manera, cada
columna de P (experimento) aumentara la precision de la estimacién de dicha matriz, en forma similar a
lo especificado en la escalera (un escalén para cada experimento) de la Figura 42.

Experiencia 2: Aclaracidon sobre varianza de las reconstrucciones

En la siguiente experiencia se pretende aclarar la interpretacidon de las matrices de varianza (y por ende
de las de precisidn) obtenidas de las reconstrucciones.

A modo de ejemplo, se considera una red simple de tamafio pequeio (17x4x5x80) y una matriz de datos
promedio con un 16% de error porcentual promedio con su respectiva matriz de varianza, con la cual se
pretende contrastar los resultados. Es posible reconstruir las matrices utilizando NCAbasic, y obtener
expresiones para las matrices de varianza de las reconstrucciones dadas por la Ecuacion 76 y la Ecuacion
77. En este caso no se trabajaran con suposiciones con el fin de simplificar los cdlculos, por lo que para
cada columna o fila de las matrices reconstruidas se calcularadn las varianzas respectivas utilizando la
Ecuacién 78 y Ecuacién 79, que obvian el termino de suposiciones a priori.

Las matrices de errores porcentuales obtenidas en las reconstrucciones son las siguientes:

E A =
i o 0.9253 3.1941 0|
o D.2124 0 D
1.1286 0 0 2.3755
o 0 0 5842
o 0.0018 0 D
0.&586 0.&451 0 0
o 0 D.0S99 0
0.9181 0.BEED 0 D
0.2810 0 0 0
1.1197 0 0 1.0149
0.8428 0 0 D
9.2690 5.8367 0 0
o 0 D.0786 £.8575
o 0.4301 0 D
1.2743 0 0 0
8543 0 0 0
o 0 0.2223 0
E P =
1.6135 0.57&2 0.3198 0.3280 0.c00%
0.7123 1.3212 0.8207 0.7537 0.7402
0.1854 0.5487  20.9493 0.4809 0.4073
0.1865 35088 3.9292 2.7968 4.0153

Al analizar las matrices de varianza de las reconstrucciones se obtienen los siguientes resultados:
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QA

0 0.0000 0.0001 o
0 0.0000 o o
0.0006 0 o 0.0032
0 0 o 0.0000
0 0.0002 o o
0.000% 0.0001 o o
0 0 0.0000 o
0.0007 0.0001 o o
0.0022 0 o o
0.001% 0 o 0.0045
0.0012 0 o o
0.0027 0.0001 o o
0 0 0.0003 0.0010
0 0.0001 o o
0.0012 0 o o
0.0008 0 o o
0 0 0.0001 o
QF = -
1.0=-008 *
0.019¢ 0.0043 0.0161 0.0057 0.0134
0.2850 0.2734 0.9207 0.7442 0.2865
0.0817 0.0285 0.8275 0.354¢ 0.0455
0.5596 0.1061 0.4403 0.0007 0.1130

Analizando por inspeccién las matrices, se ve que no existe necesariamente una correlacidon entre los
errores obtenidos en esta experiencia y la varianza de las coordenadas respectivas. En efecto, las
entradas con mayor error en la matriz A presentan una varianza intermedia en relaciéon a las demas
entradas. La explicacidn es clara. Mientras que el error obtenido es una suerte de exactitud para la
observacién particular estudiada, la varianza presenta un enfoque mas general, entregando la exactitud
de los estimadores mirando los mismos como variable aleatoria (lo que en realidad es simplemente un
enfoque diferente para el mismo problema). En otras palabras, pese a que entradas con baja varianza
pueden tener errores altos para esta medicion en particular, su reconstruccién es estadisticamente mas
precisa al tomar diferentes errores en los datos.

Es necesario tener esto en mente a la hora de interpretar los resultados dados por dichas matrices.

La raiz (componente a componente) de las matrices anteriores representa las desviaciones estandar de
los estimadores para las matrices, por lo que es posible incluso generar intervalos de confianza para los
resultados entregados.

3.18 Redes alternativas: Un nuevo enfoque

A continuacidn se pretende describir un nuevo enfoque motivado en algunos de los resultados y
limitaciones identificadas en los métodos NCA. En particular, se destaca la limitante impuesta por el
gran conocimiento e informacidn que implica imponer desde un comienzo una estructura para la matriz
A; esto implica saber de antemano las conexiones vélidas que existen entre TF's y genes y asignar un
grado de validez inequivoco para que la reconstruccion y el uso del método sea valido. Si bien hay
mecanismos que se conocen con mayor exactitud y estdn mejores definidos que otros, no siempre es
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posible obtener el patron de conexion de todo el genoma. Por otra parte, aun cuando la informacion
pueda existir, esta puede encontrarse distribuida en diferentes fuentes y bases de datos, e incluso darse
el caso que algunas referencias no coincidan exactamente.

Es por eso que surge la idea de desarrollar un método alternativo, que sea compatible con el andlisis
NCA y que pueda entregar una guia para solucionar, o al menos entregar una via alternativa de analisis o
interpretacion cuando existan problemas como el anterior.

En los parrafos siguientes se describira la motivaciéon y teoria tras el método de analisis propuesto.

3.18.1 Experimentos para detectar union TF-gen.

Existen diversos métodos experimentales utilizados en la deteccidn de proteinas unidas al DNA. En
particular, uno bien documentado corresponde al analisis Chip-CHIP [47]. Especificamente, el andlisis
consiste en un estudio de la unidn de proteinas a ciertas secuencias del DNA. Una vez identificados los
TF's relevantes para un organismo particular, informacién ampliamente disponible en la literatura’ [48]
[49], se procede a crear cepas mutantes que contengan marcadores especificos en dichas proteinas.
Luego se procede a hacer al andlisis en si, mediante la tecnologia ChIP”® para cada una de las cepas
mutantes creadas, y las regiones promotoras del DNA a las cuales se unieron los reguladores son
identificadas mediante hibridaciéon a microarrays que contengan un set de las secuencias promotoras del
organismo. Por supuesto, y tal cual se explica en [37], dadas las propiedades de los sistemas bioldgicos
estudiados, el esperable ruido en los experimentos microarrays, etc., es indispensable la utilizacidn de un
modelo de errores, con el fin de interpreta de mejor forma los resultados, y obtener un andlisis
probabilistico de los mismos. Luego, se generaliza la utilizacién de p-value, que define la confianza con la
cual los resultados son atribuibles efectivamente a una unién valida de un regulador con un promotor’”.
De esta forma es posible reconstruir las redes de regulacidén para un organismo particular, indicando que
genes se relacionan con un regulador en especifico.

Es necesario recalcar también una serie de dificultades y problemas con el método anterior, que
fundamentan en parte la motivacién anteriormente descrita y la necesidad de relajar el criterio de
informacidn previo de la red requerido por NCA. En primer lugar, los procedimientos experimentales no
son precisos, y muchas veces parte importante de la informacion no es obtenida completamente. A
modo de ejemplo, y tal cual se describe en [37], si bien el andlisis parte intentando identificar el papel de
muchos TF's, al intentar crear las cepas mutantes para cada uno de ellos el tema se complica. En esta
etapa es dificil obtener cepas viables’ para todos los TF's, por lo que algunos irremediablemente son
dejados de lado. Y mas importante aun, es posible que la inclusion de los marcadores afecte la actividad
e incluso la afinidad de los reguladores, por lo que los resultados pueden presentar importantes
alteraciones.

72 No asf las relaciones especificas de los TF's y los genes.
7 Chromatin inmunoprecipitation.

% Generalmente es utilizado un p-value de 0,001.

> Que efectivamente expresen el TF marcado.
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3.18.2 Criterio de redes equivalentes

J.C. Liao desarrolléd en uno de sus trabajos un criterio que no ha sido comentado con anterioridad, el
correspondiente a un criterio que permite distinguir entre 2 redes propuestas para un problema
particular.

En primer lugar, comenzando con una definicion del asunto, se dird que 2 redes son indistinguibles si al
utilizarlas para descomponer una matriz de datos dada, el residuo es similar. Como se vio con
anterioridad, dada una matriz de datos E y una cierta estructura resumida en {Z,;, Zp;} que cumpla
con el criterio NCA, ésta puede ser descompuesta en 2 matrices, A € Zy; y P; € Zp; de forma
esencialmente Unica (con un residuo minimo). Sin embargo podria existir otra estructura, por ejemplo
{Z,4,, Zp,} (donde por ejemplo, algunas conexiones entre TF’s y genes sean diferentes) que también
cumpla con el criterio NCA, y por ende acepte una descomposicién esencialmente Unica en A, € Z, y
P, € Zp,. Por supuesto, el ajuste no sera nunca del todo perfecto, y existira en cada reconstruccién un
cierto residuo minimo. Esto es:

F1:E_A1'P1

F2=E_A2'P2

SiI; y I son iguales, se dice que las redes son indistinguibles, mientras que en caso contrario las redes
pueden distinguirse una de otra.

El criterio desarrollado para saber cuando 2 redes son distinguibles es el siguiente.
Teorema 2: Capacidad de distinguir entre redes.

Sean 2 estructuras a priori {Z41, Zp1} Y {Z42, Zp1} representando 2 redes que satisfacen el criterio
gNCA. Para unas matrices Ay € Z41 y P; € Zp4, vy si la matriz reducida Ale o Pij tiene rango L para al

menos un j,j ={1,...,L}, entonces A; y P; pueden ser distinguible de cualquier otra red A, € Z,, y

En este caso, Ale se define como la matriz A; a la cual se han eliminado las filas correspondientes a los

elementos no nulos en la columna j de la estructura de Z4,. Lo mismo en el caso de Pij.

En otras palabras, con el criterio anterior se puede saber si una red es distinguible de otra al momento
del compararlas. De serlo, seria interesante analizar si la nueva configuracion se ajusta mejor a los datos,
en cuyo caso, podria quizds ofrecer una mejor explicacion al problema. En el caso de redes
indistinguibles, el teorema asegura que existira una matriz invertible Y tal que:

A2=A1'Y
P,=Y1t-p
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En adelante se supondra que solo la estructura de A puede variar de una red a otra (no se supondrdn
restricciones diferentes a la estructura de P, Zp), por lo que el teorema anterior serd equivalente a
comprobar que alguna matriz reducida A1R]- tiene rango L.

3.18.2 Simulated Annealing (Recocido simulado)

La técnica de recocido simulado es un algoritmo de busqueda meta-heuristica para problemas de
optimizacidn global. En otras palabras, el objetivo es buscar una buena aproximacion del 6ptimo global
de una funcién en un espacio de busqueda extenso. Dicha técnica es aplicable a una extensa variedad de
problemas, y se propone en lo siguiente aplicarlo al problema NCA identificado.

Sin entrar en detalles, el método de recocido simulado parte de una solucién factible del problema’ y
perturba dicho punto aleatoriamente, comprobando el valor del funcional en la nueva ubicacion. El
método se desplaza de ubicacidon (o cambia de estado) si es que el nuevo punto ofrece una soluciéon
mejor”’, o si por efectos del azar el método asi lo decide. El punto principal de la técnica es que las
perturbaciones son locales y los saltos son permitidos aun cuando la solucién sea peor a la actual
(siempre habrd una pequeia probabilidad). Ademds serdn mds probables y con mayor rapidez al inicio
del proceso, por lo que es posible escapar de posibles minimos locales en donde el sistema se halla
quedado estancado, permitiendo la convergencia al minimo global del problema.

El nombre de la técnica proviene del método de recocido del acero (con el fin de obtener un material
mas resistente), en el cual el material es calentado a altas temperaturas y enfriado de forma controlada,
permitiendo la formacion de cristales de mayor tamafio y reduciendo asi sus defectos. Fisicamente, al
calentar el material se permite que los atomos se muevan libremente y escapen de minimos locales de
energia, alcanzando finalmente un estado de energia menor, mas estable y de mayor dureza y
resistencia en este caso.

3.18.3 Definicion de la técnica de recocido simulado

Un problema de recocido simulado esta compuesto por los siguientes elementos:

» Un conjunto de soluciones factibles S, que corresponde a las soluciones admisibles para el
problema.

» Una funcion de costos o energia J(s), cons € S.

» Una funcidn de entornos N de S en partes de S. En otras palabras, una regla que defina cuales
son los elementos de S a los cuales se puede acceder estando en un s € S particular.

> Una sucesion T}, de estado o “temperatura’®”’, que normalmente disminuira de una iteracién a
otra.

76 ;. . . . s .
Un minimo local por ejemplo, aunque otros puntos factibles también son permitidos.
77 . . . .
Si el funcional aumento o disminuye, de acuerdo al tipo de problema que se trate.
78 . s, P . . . .
Haciendo analogia al método de recocido del acero, en el cual la temperatura es disminuida de forma constante
para lograr el equilibrio térmico.
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» Un criterio de movimiento probabilistico, definido por una funcién (T, AJ), donde ,AJ es la
diferencia de energia entre 2 estados adyacentes, s y s, AJ] =J(s") —J(s). Luego, la
probabilidad de transicién dependera del estado actual del sistema y de la diferencia de energia
de los puntos comparados.

El algoritmo de la heuristica es simple. En la iteracion k del método, estando en s €S se propone un
candidato s’ € S al que se pueda acceder mediante la funcién de entorno N. Luego se calcula
A] = J(s") —J(s), y de acuerdo al criterio de movimiento probabilistico se decide si se salta al nuevo
punto o no. Normalmente (T, AJ) es mayor que 1 independiente de Tj si AC < 0, y disminuye
exponencialmente mientras mayor sea el cambio de energia y menor la temperatura si es que AC > 0.
Al finalizar dicha iteracion, el estado del sistema Tj es actualizado a Ty, de acuerdo a alguna regla
establecida.

Por lo general se utilizardn las siguientes expresiones para (T, A]) y Ty:

(T, A]) = exp (_T_i])

Ecuacion 85
Ty =a- Ty

Ecuacion 86

1

Ty =——F——
“ 1+ BTk

Ecuacion 87

La Ecuacidn 86 corresponde a un enfriamiento mediante un factor geométrico, en donde @ < 1 y muy
cercano a 1. En la Ecuacion 87 en cambio 8 es un real positivo cercano a cero.

Otra opcidon mas compleja a implementar en este tipo de técnicas, es el método conocido como
mondtono, que difiere algo del algoritmo anterior en el sentido de que la temperatura o estado del
sistema se actualiza sélo cuando se ha alcanzado un nimero de iteraciones fijas K o se ha producido un
numero maximo de saltos A. Al terminar dichas iteraciones se supone se ha alcanzado un equilibrio a la
temperatura Ty, por lo que dicho parametro se actualiza. El factor K se aumenta levemente cada vez
que la temperatura disminuye, asumiendo que a temperaturas menores se requiere un mayor tiempo
para alcanzar un equilibrio.

Finalmente existe otra versidn conocida como método no monétono, en el cual se da la oportunidad a la
temperatura de aumentar en un momento determinado, si es que algun indicador hace suponer que la
temperatura ha disminuido mucho, y el sistema aun se encuentra estancado en un punto cercano a un
minimo local.
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La figura siguiente describe el algoritmo anteriormente descrito, en el cual la temperatura es disminuida
en cada iteracion. Las flechas representan saltos de un punto a otro del sistema. Las iteraciones no
mostradas fueron momentos en los cuales ninguna de las alternativas propuestas ofrecid posibilidades
de cambio del punto actual, por lo cual el sistema permanecio sin alteraciones

Temperatura

L%
Ead

1 2 5 12 13 Iteraciones

Figura 43: Representacion grafica del algoritmo de recocido simulado.
Fuente: Elaboracion propia.

3.18.4 Aplicacion a NCA: Implementacién y comentarios.

La aplicacion de la teoria anterior al problema NCA se logra cambiando la orientacion del problema.
Normalmente lo que se intenta es disminuir el error de ajuste de los datos a ciertas matrices,
restringidas por una estructura dada (la estructura de A resumida en Z,). En este caso lo que se hard
sera definir una funcién de energia que depende de la estructura Z, escogida’®, que en este caso, se
interpretard como una matriz de conectividad con ceros y unos, indicando que TF estd unido con que
gen. Esto es, utilizando por ejemplo NCAbasic para un Zp y E dados y fijos (aunque podrian usarse otros
métodos NCA de la misma manera), la funcién de energia se define como.

J(Zs)=min [[E—A-Plls*
s.t. A€Z,yP € Zp

Ecuacion 88

” No del ajuste de una estructura fija a diferentes tipos de datos. En este caso se considerara fija la matriz de datos.

163



Esto define inmediatamente el espacio de soluciones factibles S:

S={Z, | Z, € MN*L y es una estructura que cumple con el criterio NCA}

Ecuacion 89

De esta manera, y con esto en mente, es posible definir un modelo de recocido simulado que permita
explorar la aplicacién de redes alternativas a los datos de interés. Algunos puntos de interés seran
tocados en lo siguiente.

Sobre la funcidén de entorno vy variaciones de la matriz de conectividad

La definicidn de la funcién de entorno N para este caso es algo mdas complejo, por lo que no se dara una
expresion funcional para la misma. Su construccidn esta motivada en la composicidn de las estructuras
Z4. En primer lugar se debe destacar que de admitir cualquier configuracidn como funcién de entorno, la
combinacién de opciones seria abrumante®, por lo que es necesario restringir de alguna forma las
posibilidades permitidas. Como ya se ha mencionado, la redes reales son altamente densas en ceros
(entre el 70% - 80%) por lo que la combinacién de estructuras se restringe en este aspecto. Una funcion
de entorno légica no debiera permitir que al pasar de un estado a otro la densidad de ceros varia
considerablemente. Se hace notar también que esto es equivalente a restringir el espacio de soluciones
factibles S antes definido, ya que a partir de una configuracidn inicial no serd posible alcanzar todas las
posibilidades (en particular las altamente densas en unos).

En segundo lugar es posible definir 3 posibles cambios a realizar a una configuracién o matriz de
conectividad dada. Es posible eliminar una conexion entre un TF y un gen (eliminar un 1 de la matriz de
configuracién), agregar una conexién (agregar un 1) o permutar una conexién (permutar un 1 de
posicién hacia un lugar donde habia un cero en Z,, dejando un cero en el lugar original). Dichos cambios
puntuales definirdn de hecho el concepto de entorno en esta aplicacidn. Asi, partiendo desde un espacio
de conectividad particular Z,, se dird que el entorno de dicho espacio corresponderd a todos los espacios
que pertenezcan a S dado como en la Ecuacidn 89, y a los que es posible acceder mediante un cambio
puntual como los detallados anteriormente. Aln mas, se exigira que dichos cambios sean solo dentro de
una misma fila o columna en el caso de las permutaciones.

Ademas de las 2 restricciones anteriores, se definira el concepto de entradas vetadas en la estructura, lo
que ayudara a disminuir ain mas la cantidad de combinaciones de redes posibles. Los espacios vetados
en una matriz de conectividad corresponderan a 2 tipos, que se nombraran como ceros fijos y unos fijos.
Los primeros corresponden a relaciones inexistentes entre un gen y un TF, que con alta certeza se sabe

% bado el tamafio que puede tomar 4, y por ende la cantidad de combinaciones que pueden existir. Por ejemplo,
en el caso de una red de 10 genes y 4 reguladores, se tendrd un total de 40 entradas en la matriz de conectividad. Si
se acepta que el 20% de dichas entradas corresponden a 1’s (conexiones validad) y el resto a ceros, es necesario
ubicar 8 ceros en 40 espacios. Dejando de lado por un momento que las posibles redes deben cumplir el criterio
NCA, se poseen 40 -39 -38-37-36-35-34 - 32 combinaciones, mas de 1 millén de millones de posibilidades.
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es de esta manera. Los segundos en cambio, corresponden a conexiones que con un alto grado de
confiabilidad existen, y no se tiene duda de aquello. La motivacién es simple: si bien de acuerdo con lo
explicado con anterioridad no es posible otorgar una gran certeza a una matriz de conectividad dada, si
existen entradas puntuales de dichas matrices®, correspondiente a la existencia o no existencia de
conexiones, que son conocidas extensamente y por ende la confiabilidad de dicha informacién es
elevada. Luego, no tendria sentido perturbar dichas entradas al momento de modificar la estructura Z,
via la técnica propuesta. Esto es lo que se llamard entradas o coordenadas vetadas.

A modo de resumen se definen entonces los siguientes cambios puntuales que conducen a estructuras
entornos de Zy.

1. Agregar una conexion. Corresponde a agregar una conexion a la estructura de Z, con el fin de
generar Z,', cuidando se cumpla lo siguiente:

» La estructura resultante pertenece a S y por ende respeta el criterio NCA.

» Al agregar la conexién la densidad de ceros de la matriz no disminuye
considerablemente®.

> La conexion no se agrega a entradas vetadas (ceros fijos).

2. Eliminar una conexion. Corresponde a eliminar una conexién a la estructura de Z4 con el fin de
generar Z,', cuidando se cumpla lo siguiente:

> La estructura resultante pertenece a S y por ende respeta el criterio NCA.

» Al eliminar la conexion la densidad de ceros de la matriz no aumenta
considerablemente.

> La conexion no se agrega a entradas vetadas (unos fijos).

3. Permutar una conexidn. Corresponde a permutar una conexion en la estructura de Z, con el fin
de generar Z,', cuidando se cumpla lo siguiente:

» El cambio fue realizado en la misma fila o columna respecto a donde estaba
originalmente la conexidn.

» La estructura resultante pertenece a S y por ende respeta el criterio NCA.

» La conexidn no se permuta a entradas vetadas (ceros fijos) ni se permuta desde entradas
vetadas (unos fijos).

En la figura siguiente se representan esquematicamente dichos cambios. En rojo se representan las
entradas vetadas de la matriz original, mientras que en azul se representan los cambios.

81 .
Conexiones puntuales gen-TF.
82 ,es are 2 ’ s .
En especifico, se permitirad agregar (de forma neta) solo un nimero especifico de conexiones.
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1 0 0 0 1

0 1 1 0 0

0 0 0 1 0

1 0 0 0 0

0 0 0 0 1

_ - 1 0 0 0 0

1 0 0 0 1 0 0 0 1 1

0 1 1 0 0 0 1 1 1

0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
1 0 0 0 0 - -

0 1 0 0 1 Adiccidn eliminacién conexiones

1 0 0 0 0 _ -

0 0 0 1 1 1 0 0 0 1

0 1 1 0 0 0 1 1 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 1 0

- - 1 0 0 0 0

Estructura original 0 0 0 1 1

1 0 0 0 0

0 0 0 1 1

0 1 1 0 0

0 0 0 1 0

Permutacién conexiones

Figura 44: Representacion esquemadtica de los cambios puntuales en la estructura de conexién.
Fuente: Elaboracion propia.

Con el fin de comprobar el efecto en la funcién J(-) de los cambios puntuales en la estructura antes
descritos, se desarrolla una pequefia experiencia que pretende representar graficamente dichas
perturbaciones. Para dicho fin se utiliza una red pequefia (12x3x4x80) y se procedera a agregar, eliminar
y permutar conexiones de forma aleatoria en varias ocasiones, con el fin de analizar la distribucién del
error generado. Para dicho efecto se crea un programa que de forma automatizada permite en primer
lugar probar agregando conexiones de forma aleatoria a la matriz, y luego a 3 filas y 3 columnas
objetivos. En cada caso el procedimiento se desarrolla varias veces, con el fin de mostrar distribuciones
del error obtenido. El programa repite el mismo procedimiento para el caso de eliminar y permutar
conexiones.

En la figura siguiente se resumen los graficos de distribucidn en el caso de agregar conexiones puntuales
a la matriz base. Cabe destacar que todos los cambios son aplicados a una estructura base, por lo cual los
esquemas representan la distribucion de los errores de las estructuras entornos de la base considerada.
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Figura 45: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura. Agregar conexiones.
Fuente: Elaboracion propia.

El error original de la matriz es del orden de 107 por lo que en todos los casos la distribucién del error
se mantiene en dicha magnitud. En otras palabras, el error no aumenta en demasia a cambios puntuales
de este tipo. Antes de entrar en detalle, se debe aclarar que este efecto es esperado, y consistente con lo
ya concluido en apartados anteriores. Dado la capacidad y robustez del método, NCA es capaz de llevar a
un peso cercano a cero las entradas que fueron declaradas como una conexion®, por lo que el error
cometido al agregar entradas de mas no es considerable®. Analizando los diferentes graficos se ve que la
distribucién de todos se encuentra en torno a 6-107°, a excepcién de la distribucién de los errores
cuando las conexiones son agregadas en la fila 10. En este caso la distribucidn esta centrada 9 - 107, y si
bien la diferencia es pequeiia, hace pensar en la existencia de sectores mds sensibles a cambios
puntuales de los pardmetros. Ademads, y particularmente en el caso donde las conexiones fueron
agregadas en la fila 3, se puede observar la presencia de errores inferiores a 6 - 107°, que pueden ser
atribuidos a redes que en un principio, parecen ajustarse mejor a los datos que la red que los generd. La
implicancia de esto y su validez seran discutidas en otras secciones, pero se adelanta que si bien se
puede tener una red con un gran ajuste, no se puede descartar la existencia de otras redes con ajuste

83 . .

Cuando en realidad no existia.
84 .pe . o . P

En modificaciones puntuales l6gicamente. Al agregar muchas conexiones se perdera la estructura del problema, y
NCA no sera capaz de llevar a cero el peso de dichas entradas.
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similar (incluso mejor), y lo mas importante, la interpretacién bioldgica que se le pueda dar a dichos
resultados.

En la figura siguiente se resume un experimento similar al anterior, pero esta vez eliminando conexiones.
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Figura 46: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura. Eliminar conexiones.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que en este caso la distribucion del error es considerablemente mayor. Las redes son mucho
mas sensibles a omitir conexiones validas que a sobrestimarlas, ya que dada la estructura del método
NCA los ceros en la estructura se consideran informacion dada. Si bien las distribuciones de los errores
estan centradas en puntos dispares, se observa en particular el bajo error (en relacién con las demas
experiencias) que se obtiene al eliminar conexiones en la fila 8. Una vez mas parecen existir sectores mas
sensibles a cambios locales. Globalmente en cambio®, se observa una distribucién bastante extendida
entre 0y 0,25.

Finalmente se resume en la siguiente figura la distribucidn del error a permutaciones. Nétese que esta
experiencia en parte consiste en combinar los 2 efectos anteriores.

85 .. . .
Eliminando conexiones en cualquier lado.
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Figura 47: Distribucién de los errores a cambios puntuales en la estructura. Permutar conexiones.
Fuente: Elaboracion propia.

Se aprecia, que al igual que en el caso de la Figura 46, el error se encuentra bastante distribuido y es
mayor (y lejano) al obtenido sélo agregando conexiones. Sin embargo, el error es menor relativo al
obtenido con la red original, lo que en parte es producto del efecto de agregar conexiones que tiene la
permutacion.

Es posible repetir el andlisis anterior considerando errores en la matriz de datos (30% en este caso), con
el fin de verificar si el efecto antes descrito varia en relacion a ese factor. En este caso, la reconstruccion
con la red original entrega un error del orden de 1073. Los resultados se resumen en las siguientes
figuras.
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Figura 48: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura con error en los datos. Agregar
conexiones. Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 49: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura con error en los datos. Eliminar
conexiones. Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 50: Distribucién de los errores a cambios puntuales en la estructura con error en los datos. Permutar
conexiones. Fuente: Elaboracidn propia.

Se observa cualitativamente un efecto similar al caso sin errores. La Unica diferencia radica en que los

errores son mayores, producto de errores de los datos.

Finalmente se repite el procedimiento anterior para una red base distinta a la que originalmente genera

los datos. Esto es, partir de una configuracidon de red errdnea y analizar la distribucién del error de

reconstruccidon a cambios puntuales de diferentes tipos. Los gréficos son resumidos a continuacién:
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Figura 51: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura con otra estructura base. Agregar
conexiones. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 52: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura con otra estructura base. Eliminar
conexiones. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 53: Distribucidn de los errores a cambios puntuales en la estructura con otra estructura base. Permutar
conexiones. Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede apreciar, en especial en la distribucion al agregar conexiones®, se observa que parte de
la distribucion se ubica en niveles menores al original (alrededor de 0,1). Esto se explica por supuesto
debido a que parte de las conexiones agregadas “reparan” conexiones no identificadas en la estructura
base. Sin embargo, el efecto no se observa tan claro al momento de eliminar conexiones, y la explicacion
es simple, dado lo ya comentado y el conocimiento de las capacidades de NCA. La estructura que se
perturba mediante modificaciones puntuales en la experiencia anterior posee principalmente 2 tipos de
errores: conexiones de sobra, y conexiones inexistentes que no fueron consideradas. El primero de estos
problemas no es del todo grave, ya que si estas no dominan la estructura considerada, NCA es capaz de
llevar a cerca de cero el peso asignado en la reconstruccion y por ende corregir el problema. El segundo
problema en cambio es bastante grave, y debe ser considerado. NCA no es capaz de hacer nada con
conexiones no declaradas, ya que asume inequivocamente que dicha conexién no existe. Luego, eliminar
conexiones con el fin de corregir conexiones mal consideradas como tal es redundante, en el sentido que
se corre un gran riesgo: es posible eliminar conexiones correctas, incurriendo en un gran error por lo
mismo, cuando en realidad la ganancia al eliminar conexiones mal consideradas no es contundente, en el
sentido de que NCA puede manejar solo este tipo de conflictos. Esto es en efecto observado en la
distribucion del error al eliminar conexiones de la Figura 52, en donde no se observa una importante

% Dada las caracteristicas de la red base modificada.
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frecuencia en niveles de errores mas bajos que el base. Agregar conexiones en cambio presenta un
riesgo menor: si se asume una conexion falsa, NCA puede manejar la situacion, mientras que la ganancia
de asumir una conexién que antes no habia sido considerada es considerable. La discusién anterior es
valida también en el caso de las permutaciones.

La ensefianza parece ir por el lado de tener en extremo precaucién a la hora de eliminar conexiones con
el fin de modificar la configuracion considerada.

3.18.5 Medicion de errores entre estructuras

Continuando con el desarrollo de la teoria, es necesario definir forma de medir el error o diferencia que
puede existir entre 2 estructuras propuestas, o al comparar una con la estructura original, que es lo que
se utilizara en las pruebas sintéticas siguientes.

Sea A,_la estructura® real de una red determinada y sea A_ otra estructura propuesta para dicha red.
Se definen entonces las siguientes medidas de error y distancia:

1. Diferencia de conexiones. Matriz AA: Corresponde simplemente a la matriz diferencia de la
estructura real y la propuesta (o 2 propuestas).

AM =4, —A._
Ecuacion 90

En la expresion anterior un valor 1 indicard una conexién ausente en A_ relativa a A,_, mientras
gue un valor -1 indicara una conexion extra.

2. Distancia entre 2 estructuras. Ae: Corresponde a una suerte de métrica de las diferencias
puntuales de 2 estructuras, entregada por la suma del valor absoluto de las entradas de AA. Esto
es:

Ae = 3[|AA]]

Ecuacion 91

, donde X representa al operador que suma las entradas de la matriz respectiva. Mientras mayor
sea Ae mayor seran las diferencias entre 2 estructuras consideradas.

Otro punto interesante de recalcar estd motivado en la discusién de la seccién anterior. En ocasiones 2
estructuras pueden diferir solo de manera “ficticia”. Esto es, tener alguna conexidon de mas, pero que
NCA de reparar. Si no hay demasiadas conexiones no consideradas, el método de reconstruccion es
capaz de llevar al peso respectivo cerca de cero, por lo que es posible generar una surte de distancia

87 . . . . . ..
Una matriz binaria de unos y ceros que indique conectividad.
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entre 2 estructuras corregida, que tome en cuenta lo anterior. En lo siguiente, se definird Ae como la
métrica de diferencia definida en la Ecuacién 91 corregida por el efecto anterior.

3.18.6 Recocido Simulado NCA

Desarrollada la teoria anterior, es posible aplicar NCA a redes sintéticas como ya se ha realizado
anteriormente. Con este objetivo se crea el método recocido_NCA_monot.m, que implementa en NCA el
método de recocido simulado mondtono descrito con anterioridad. Algunas salvedades respecto al
método creado son las que se comentan. De existir algin cambio se aclarard en la experiencia
respectiva.

» El proceso que actualiza la temperatura una vez alcanzado el equilibrio térmico corresponde al
descrito por la Ecuacion 86.

> Con el fin de actualizar el pardmetro K una vez alcanzado el equilibrio térmico® se utiliza un
proceso similar al propuesto para la temperatura. Esto es:

Ky =B Ki_1
Ecuacion 92

, donde k identifica las diferentes etapas de equilibrio térmico® y g > 1.

» Setiene un nimero fijo de saltos objetivos en cada etapa de iteracion.
» Se utiliza también un nimero fijo de iteraciones totales.

» Con el fin de permitir un analisis mas profundo, el proceso guardara las 10 estructuras de red
gue produzcan menor error en el proceso de recocido simulado.

3.19 Pruebas sintéticas: Grupo 3

En este set de pruebas finales se pretende analizar el enfoque propuesto para NCA basado en la técnica
heuristica de recocido simulado. Como se ha comentado, la motivacion detras de esta nueva perspectiva
tiene que ver con la gran cantidad de informacidn, y por supuesto, la implicancia que tiene asumir
inequivocamente esta informacién preliminar como correcta. El método pretende disminuir la cantidad
de informacién necesaria, y explorar la posibilidad de generar nuevas redes que se ajusten de mejor
manera a los datos, y sean por supuesto, interpretables en un sentido y plano bioldgico.

88 . are P . . ;. el e
Aumentarlo con el fin de permitir mayor nimero de iteraciones hasta alcanzar el préximo equilibrio.
89 . . e s . . .
No el total de iteraciones, que puede ser mayor. En cada etapa existirdn como maximo K iteraciones.
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Un punto no mencionado al respecto es la suerte de “arte” que es requerido para calibrar la gran
cantidad de parametros que utiliza el método de recocido simulado adaptado a NCA. Es por eso que los
resultados pueden variar de acuerdo a la combinacidon de situaciones exploradas, por lo que los
resultados siguientes deben ser interpretados con esto en consideracién. En cada caso se indica los
parametros particulares utilizados.

Por ultimo, se aclara que lo siguiente no pretende ser exhaustivo. Simplemente se desea demostrar la
técnica de recocido simulado basico, comentar algunos aspectos del mismo, y mencionar las principales
ventajas, limitaciones y posibles aplicaciones del enfoque. Se deja abierta la posibilidad de explorar en
mas detalle los efectos en diferentes tipos de redes, bajo diferentes calibraciones, e incluso, utilizando
diferentes métodos NCA.

3.19.1 Prueba simple con una red pequeiia.

Experiencia 1: Matriz de datos sin error.

En esta caso se utiliza una red pequeia (12x3x4x80), similar a la que genera los gréficos de frecuencia de
errores de la seccidn anterior. Se utilizd para eso, una estructura base con 2 errores puntuales respecto a
la estructura real: una conexidn extra, y una no considerada. El resumen de los pardmetros utilizados es
el siguiente.

Parametro Valor

Iteraciones 1000
T, 2
e 0.99
K 20
B 11
A 10

Tabla 72: Detalle parametros utilizados. Pruebas G3N1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

En la siguiente figura se representa el desarrollo del algoritmo, donde es posible apreciar
esquematicamente el proceso de recocido simulado adaptado a NCA. En rojo se aprecia la linea que
marca el error de ajuste utilizando la estructura correcta, mientras que en verde se aprecia el error de
ajuste para la estructura base utilizada. La curva representa el error de ajuste que se obtiene
moviéndose a través de diferentes configuraciones en el algoritmo.
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Figura 54: Visualizacién grafica del algoritmo de recocido simulado 1. Pruebas G3N1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Se observa, al menos en una primera impresién, que los resultados no son muy favorables. El algoritmo
comenzd su viaje en la linea de ajuste verde, y luego de eso aumento considerablemente,
manteniéndose en promedio sobre ese limite. Localmente se observan que algunas configuraciones
alcanzaron un mejor ajuste, con errores de 0,262. Sin embargo, analizando dicha estructura, se observa
que Ae = 18, por lo que existen 18 diferencias puntuales entre dicha estructura y la real (en contraste a
las 2 de la estructura inicial). El algoritmo es repetido una vez mas utilizando los mismos parametros,
obteniéndose los resultados de la Figura 55, donde se puede observar cualitativamente el mismo grafico
anterior con una ausencia de convergenciago.

Una primera implicancia del desarrollo anterior tiene relacién con la magnitud de Ae y el error de ajuste
obtenido. No necesariamente es cierto, al menos al considerar errores de ajuste considerables, que un
menor error de ajuste se relacione con menos diferencias puntuales entre 2 estructuras, por lo que
habra que considerar dicho fendmeno en la interpretacion de los resultados. Se recalca de todas formas
que las estructuras comparadas presentan ambas un gran error de ajuste, y lo anterior no
necesariamente es valido para estructuras con errores de ajuste cercanos al real.

%0 Léogicamente la forma no es la misma dado que se trata de un método probabilistico.
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Figura 55: Visualizacidn grafica del algoritmo de recocido simulado 2. Pruebas G3N1E1.
Fuente: Elaboracion propia.

Experiencia 2: Modificacidon de parametros.

Como se ha mencionado, la técnica desarrollada tiene mucho de “arte”, en especial lo que se refiere a
ajustar y combinar de buena forma los parametros para obtener una convergencia. Como una forma de
desarrollar intuicion al respecto se comentan los principales indicios que llevan a modificar los valores de
los pardemtros. De la experiancia anterior se puede notar que el parametro T, es muy elevado, dado que
la probabilidad de salto de un estado a otro demoestro ser alta incluso en etapas finales del algoritmo.
De la misma manera el parametro K aumenta con demasiada rapidez, por lo que se corrigen los puntos
descritos.
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Parametro Valor

Iteraciones 1000
T, 0.8
€S 0.99
K 10
B 1.01
A 7

Tabla 73: Detalle parametros utilizados. Pruebas G3N1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados del algoritmo se resumen en la figura.

Error de ajuste
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Figura 56: Visualizacion grafica del algoritmo de recocido simulado 1. Pruebas G3N1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

En este caso, a diferencia del anterior, se aprecia claramente una convergencia, en donde dada las
caracteristicas del algoritmo, este se queda “estancado” en dicho nivel de error. Sin embargo, el nivel
obtenido no alcanza el umbral de error de la estructura original. Analizando las estructuras que
presentaron el menor error, es posible apreciar que se obtienen 5 diferencias puntales corregidas, de las
cuales 2 corresponden a conexiones omitidas. Esto es una clara mejora respecto al punto anterior, pero
de la misma manera se destaca que la estructura que genera el error en verde presenta tan solo 2
diferencias puntuales.

El siguiente grafico muestra os resultados al variar levemente los parametros de la heuristica.
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Figura 57: Visualizacidn grafica del algoritmo de recocido simulado 2. Pruebas G3N1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, la convergencia una vez mas fue alcanzada en un punto bastante inferior al error de la
estructura base considerada. Sin embargo, y tal cual demuestra un andlisis mas profundo de las matrices
que conducen a los errores mas bajos obtenidos (cercanos a 10™°), la métrica ajustada es del orden de
15. Luego, y dada la cantidad de entradas de la matriz de conectividad, se podria estar hablando de
redes completamente diferentes. Lo primero que hay que tener en cuenta es que pese a tratarse de
experiencias sintéticas, lo que se esta buscando es la posibilidad de explorar nuevas configuraciones
posibles, que de alguna forma se ajusten bien a los datos. No se debe olvidar que el método planteado
es una herramienta matematica, y como tal, se debe tener la precaucion de interpretar los resultados
mediante un enfoque adecuado. Es interesante de analizar sin en redes reales las configuraciones
alternativas generadas (estén o no cerca de la propuesta) tienen algun sentido fisico o biolégico, o mas
aun, tienen mas o menos sentido que las que se estaba considerando. En segundo lugar, y dado el bajo
error obtenido en el ajuste de las redes alternativas, se sospecha que efectivamente la red encontrada
podria tratarse de una transformacién de la original, tal cual plantea el teorema 2 descrito. Segun la
teoria NCA, es posible hablar de redes indistinguibles cuando 2 configuraciones diferentes entregan el
mismo residuo dada una matriz de datos, o lo que es equivalente, cuando existe una matriz invertible
que las relaciona. En este caso, efectivamente ambas redes resultan ser indistinguibles, lo que explica el
gran ajuste de ambas pese a sus considerables diferencias.
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Finalmente es necesario recalcar que los grados de libertad del problema son aun elevados, por lo que es
esperable resultados como los anteriores, e incluso, una no convergencia al utilizar alguna combinacion
de parametros.

Experiencia 3: Error en los datos.

La experiencia anterior es repetida considera los mismos pardmetros y un 20% de error porcentual
medio en los datos. Los resultados son los siguientes.
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Figura 58: Visualizacidn grafica del algoritmo de recocido simulado 2. Pruebas G3N1E2.
Fuente: Elaboracion propia.

Previo a la discusién de los resultados, es interesante destacar que el error de ajuste es mas elevado que
en el caso anterior, por ende es dificil pretender que se llegue a un minimo de error cercano a cero. En
teoria, el piso de dicho ajuste deberia corresponder a la linea roja mostrada (que en las experiencias
anteriores coincidia casi con el cero). Una pregunta directa que surge al respecto es preguntarse si
efectivamente esto es asi. Si se analiza con calma, y se piensa en los resultados que entrega NCA en las
experiencias previas (principalmente lo referido al buen ajuste de los datos a la matriz real, pese a los
errores de medicién), lo anterior seria valido, y la técnica de recocido simulado seria aplicable aun en
presencia de errores en los datos. Luego, se piensa es dificil encontrar una red alternativa que produzca
los resultados con errores, y por ende se alcance un residuo cercano a cero. Si bien lo anterior no se
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comprueba con certeza en el presente estudio, diferentes repeticiones del mismo experimento parecen
avalar dicho comportamiento.

En la simple experiencia anterior se obtiene una matriz de conexién con 12 diferencias puntuales
corregidas (Ae = 12), lo que es de esperarse ya que incluso graficamente se obtiene un error menor al
umbral. Es posible comprobar también que al variar los pardmetros de las iteraciones, es posible
converger a un error muy cercano al umbral, y con menores diferencias puntuales.

La discusion de las experiencias anteriores parece entrever que no necesariamente se convergera a la
red que originalmente generd los datos. Si bien para las experiencias puntuales esto puede ser cierto, no
es la regla. En las experiencias realizadas se lograron iteraciones que efectivamente convergieron a la red
original, por lo que el resultado dependera mucho de los pardametros del método utilizados y del tipo de
red estudiada. Ademas es necesario recalcar la gran cantidad de grados de libertad que se le da a las
configuraciones permitidas de las redes anteriores. Si bien no se desarrolla en este documento, tal cual
se menciond en apartados previos, es posible combinar las experiencias anteriores con otras fuentes de
informacidn. La posibilidad de vetar algunas entradas se torna en una herramienta de gran potencial, en
cuanto permitiria dirigir de mejor manera el método hacia una convergencia exitosa. Por supuesto
dichas entradas estarian asociadas a mecanismos ampliamente conocidos e identificados, por lo que una
vez mas la presencia y utilizacion de informacién a priori se torna relevante. Es incluso posible vetar solo
parcialmente algunas entradas (analogo a la confiabilidad de las suposiciones anteriormente utilizadas),
lo que abre incluso un nuevo enfoque de estudio. Por otro lado, la posibilidad de obtener redes
alternativas que representen a los datos medidas se torna una herramienta de gran interés analitico, en
especial cuando el organismo o el mecanismo estudiado son escasamente conocidos.
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Conclusiones

El andlisis de sistemas biolégicos mediante un enfoque de biologia de sistemas, y el consecuente uso de
herramientas matematicas y computacionales para la modelacién y simulacién de los mismos, es
fundamental si se desea tener mayor informaciéon y conocimiento de los procesos bioldgicos. La
posibilidad de entender de manera global el fenédmeno de regulacién transcripcional en organismos via
el modelo propuesto es de suma importancia. Pero el modelamiento por si solo de redes de tal
envergadura no es suficiente, por lo que el uso de NCA como herramienta de analisis resulta
fundamental. NCA destaca no sélo por presentarse como un trasfondo mediante el cual es posible
modelar este fendmeno, si no por su capacidad para ayudar a entender mejor los mecanismos de
regulacién involucrados en un organismo, pudiendo en cierta forma reconstruir los procesos que en éste
se producen. La capacidad de NCA permite desentrafiar parcialmente un proceso en funcién de las
observaciones de los resultados que éste produce.

En el presente documento se han resumido los esfuerzos por comprender las bases de esta técnica, y en
base a la experiencia del autor y a recomendaciones de expertos de diversas areas se han creado
métodos que buscan en parte suplir deficiencias funcionales identificadas en NCA y en otras
herramientas de andlisis. En la investigacién aplicada, especialmente en el campo bioldgico, es
fundamental contar con herramientas versatiles, que permitan una aplicacion flexible y robusta y que
tengan fundamentos bioldgicos. Esto ultimo es en extremo importante, y quizads una de las principales
falencias identificadas en aplicaciones desarrolladas por no-bidlogos. Si bien los enfoques pueden ser
interesantes, en muchas ocasiones su aplicabilidad en la biologia se ve seriamente limitada debido a las
restricciones ajenas a dicho dmbito (por ende las conclusiones obtenidas pueden ser solamente
interpretadas considerando dichos errores de planteamiento).

Lo que se intenta en el presente documento es extender una técnica de alta potencia en el andlisis
bioldgico haciendo plausible nuevas interrogantes y necesidades. Es asi como se propone, por ejemplo,
hacer uso de toda la informacion estadistica existente en los datos, incluso la varianza de las mediciones,
como una forma de identificar posibles errores de medicion (muy comunes por cierto en esta area) y
mejorar asi los resultados del método. De la misma manera, la posibilidad de incluir suposiciones en los
pardmetros buscados extiende en gran parte el potencial de reconstrucciéon, en el sentido que se
combina de buena forma la informacion procedente de los datos con una fuente de informacion
diferente. La experiencia y bagaje del investigador pueden ser plasmadas en los datos, a fin de
reconstruir una red que combine ambos aspectos de la problematica. En el cuerpo del documento se
presentan ademas diferentes pruebas que buscan validar el funcionamiento de los métodos propuestos,
a fin de guiar las investigaciones futuras.

Un punto importante a recalcar es respecto a la interpretacion de los resultados. Como modelo,
corresponden a aproximaciones de la realidad y los resultados deben ser analizados con dicho prisma.
De la misma manera, se puede notar que los resultados de la reconstruccidn son mas bien cualitativos,
relegando el aspecto numérico a una suerte de relacion relativa (nunca absoluta) de las variables. De
todas maneras, el modelo utilizado para una red particular puede ser refinado tanto como se quiera, en

183



la medida que el investigador sea capaz de obtener informacién de calidad respecto a los reguladores
existentes en un organismo, a sus genes, y a una relacién al menos parcial de estos elementos.

éPero cual es el objetivo de reconstruir una red de regulacién? El objetivo final de analizar la red
mediante el enfoque propuesto es utilizar dicha informacion. Una vez reconstruida una red es posible
realizar predicciones para dicho organismos, de forma tal de entrever el comportamiento de los
reguladores frente a diferentes condiciones. El potencial es por cierto, como ya se ha comentado,
preponderante, sobre todo en aplicaciones bioldgicas y de ingenieria genética.

Respecto al uso de los métodos planteados y la teoria creada en investigaciones formales, se recomienda
una revisién mds acabada con experiencias sintéticas, y la validaciéon con una red bioldgica y datos reales.
El primer punto es dirigido, en primer lugar, a repetir las experiencias ya realizadas e identificar posibles
errores cometidos, asi como a validar las conclusiones obtenidas bajo otra mirada y experiencia. Lo
segundo es en extremo necesario y la prueba final y necesaria de lo desarrollado. Es necesario recalcar
ademads la gran cantidad de informacidon necesaria para dicha tarea, en el sentido de conseguir en
conjunto a los datos, informacidn respecto a su variabilidad. Si es posible se aconseja la realizacion de
experimentos propios de microarrays, que puedan ser replicados en trios, controlando las condiciones
para obtener los datos precisos. Como ya se ha mencionado, es indispensable ademas el uso de super
procesadores para llevar a cabo esta tarea.

Un punto transversal a lo anterior y que es desarrollado en la ultima seccién del documento es el
enfoque de recocido simulado propuesto. Motivado por la principal falencia de NCA, correspondiente a
la gran cantidad de informacidn a priori necesaria, y el gran compromiso de validez inequivoca que es
necesario darle a dicha informacion, el algoritmo busca explorar nuevas topologias que se ajusten de
mejor manera a los datos. Si bien es necesario continuar con pruebas en esta linea, testeando nuevos
enfoques como los comentados en las discusiones correspondientes, se espera un gran potencia a dicha
aplicacion. La capacidad de partir sélo de aproximaciones de la red real y obtener redes alternativas que
puedan ser interpretadas a la luz de la experiencia e informacién adicional es de gran relevancia, por lo
que se recomienda de sobremanera continuar la investigacién y maduracién del método.

Finalmente, es necesario destacar que el enfoque NCA no estd sdélo limitado al campo bioldgico. La
modelacién via una relacién log-lineal realizada para el proceso de interés es una de las mas bdasicas y
extendidas (pero no por eso inexacta), que combina la simpleza y la sofisticacion en forma bastante
equilibrada. Luego, NCA puede ser aplicado a problemas de otras areas de las ciencias, siempre y cuando
los fendmenos en estudio puedan ser modelados de forma similar a la presentada: Una red de dos
partes con una relacidn log-lineal entre las mismas. El enfoque de “atractores” muy comentado en la
literatura, en donde ciertas piezas de proceso parecen dirigir y controlar la dindmica de un proceso
global, es una buena aproximacion que es posible encontrar en muchos problemas.
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Anexos

Anexo 1: Demostracion de teoremas

Teorema 1: Solucion esencialmente Unica en gNCA

Extraido de Liao J.C. (2005)

Dado el siguiente problema.

P=min J(E-A-P)=JI)

s.t. A€eZ, y PeEZp

Dada la matriz E, y ciertas restricciones a la estructura de la red resumidas por los conjuntos Z, y Zp, las
condiciones necesarias y suficientes para una descomposicién esencialmente Unica de acuerdo a IP son:

1. A € Z, tiene rango columna completo.
2. Cadamatrizreducidade G, G,; (j = 1, ..., L) posee rango L — 1.
3. P € Zp tiene rango fila completo.

Demostracién
Dado 4, P, Ay P tal que:
E-T=A"P=A4-P

Se quiere demostrar que existe una matriz invertible X tal que se cumple lo siguiente:

A=A-X1
P=X-P
Y mas aln, es necesario demostrar que dicha matriz invertible es una matriz diagonal.
Debido a la condicién 1, es posible escribir la siguiente expresion:
A'AP=A'AP
A'AP=A'AP
P = (AtA)A'AP = XP

, donde:
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X = (A'A)71AtA
O equivalentemente:
Pt — Ptxt
Ecuacion 93

Utilizando lo anterior:

O lo que es lo mismo:
(A-AX)P=0
Debido al rango completo de P (condicidn 3), lo anterior implica que:
A=AX
Ecuacién 94

Luego, es necesario demostrar que X puede ser sélo diagonal si es que se cumple la condicién 2. La
ecuacion anterior puede ser escrita convenientemente en la siguiente forma, en la que se han agrupado
los diferentes sistemas para cada columna de A:

_Acl_ - _Xcl_

Acz [A :12 0 ] Xcz
0 O fT

—AcL— -XcL-

Ecuacion 95

, donde M_; es la columna j de la matriz M. De forma similar, es posible escribir la Ecuacién 93 como:

-Pt b _Xt -
ptcl Pt 0 0 Xtrl
c2 Pt r2
=t 0 O Pt ¢
P CL- X rL-

Ecuacion 96

Donde P'; es la columna j de la matriz Pt, y X*,; es la fila j de X. Con el fin de combinar las 2

. . . _ . L 2,12
expresiones anteriores, es posible definir una matriz de permutacién K € ML*L° tal que:
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_Xcl -Xtrl-
XCZ Xtrz
=K-

[ X | Xt ]

, donde:

En lo anterior, las matrices K;; son matrices de tamafio LxL. Notar que K es una matriz de permutacion
simétrica y unitario, porloque: ] = K™K = K'K = K K.

Con lo anterior es posible escribir la Ecuacidon 96 como:

_pt - —Xt .
_tcl Pt 0 0 trl
P c2 Pt . X T2
= KK
" 0 0 Pt ¢
| P cL | X rL-
_Ptc1_ X1
= pt 0 0
PtCZ Pt . XCZ
= K
. 0 0 Py
| P cL cL-

Notar que utilizando la matriz K y la notacién Q(v) definida como en el documento, la ecuacién anterior
se reduce a:
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ﬁfcz [ ] Xe2
=|Q(Ptcl) Q(Pt:) .. Q(P')

| |

— 14_ 0_ 0 —_
'Etc1' 0 A M _XCl
Ptcz : 0 XCZ
= 0 0 A
t t t
e | QP Q') . Q)| [y |

O equivalentemente, y de acuerdo a la definicién de G:

A
e | =6 %

Ecuacion 97

Es necesario notar que los elementos no nulos del lado izquierdo de la Ecuacion 97 no imponen
restricciones para X, mientras que el patrén especifico de ceros en A yP! si lo hace. Luego, es posible
eliminar las filas en G correspondientes a elementos no nulos en el lado derecho de la expresidn. Asi se
obtiene el siguiente sistema reducido:

0=G, X,

Ecuacion 98

, donde G, puede ser particionada como sigue:

Gr=[Gr1 G .. Gp]
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, donde cada G, contiene L columnas de G,.. Notar ademas que la columna j de G, es el vector
de ceros. Luego, el maximo rango de cada G,; es L — 1.

Escribiendo la Ecuacidn 98 en forma expandida:

0=[Gr1 Grp . GrL]

Ecuacion 99

Ahora, mirando la Ecuacion 94 y considerando los elementos ceros en el lado izquierdo de dicha
ecuacion, es posible escribir:

L
Ajj = Z“Iikxkj =0
=1

Y de acuerdo a la misma expresién para P:

L
P = ZXikij =0
=

Luego, debido a que solo se estdn considerando los elementos iguale a cero en A y P (que tienen el
mismo patrén de ceros que A y P), los términos diagonales en X estdn siempre acoplados con un
multiplicador cero. De esta manera, en la Ecuacidn 99 existiran L(L — 1) incdgnitas en X. Si G, tiene
rango L(L — 1), entonces todos los términos no diagonales en X desaparecen. Asi, el maximo rango
permitido para cada sub-matriz de G,, G,; es L — 1. En base a esto, la condicidn necesaria y suficiente
para que X sea diagonal y se cumpla lo pedido, es que cada matriz G,; tenga rango L — 1.
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Anexo 2: Particularidades matematicas

Diferenciacion de matrices

Las reglas de derivacion de una variable son claras y conocidas extensamente, pero al derivar vectores, y
trabajar en planos multidimensionales la intuicion no acompafia mucho el desarrollo. En lo siguiente se
resumen las reglas de derivacion de vectores, extensidon de célculo de una variable, y donde se utiliza la
misma notacidn que en el resto del documento.

Sea y una funcidn de x, en donde x sera un vector de dimensién L. Especificamente:

y = f) = fxq, %2, 0, %)

De esta manera se defina la derivada de y respecto a x cémo el gradiente del mismo, esto es:

e

d_y _ df (x) , ‘ df(x)

= x =

dx dx dy'cz

df (x)
dx;
De esta manera, y de acuerdo a la forma de f(x), se tendra:
a) Sif(x) = c, una constante que no depende de x.
df (x) _ 0
dx

O el vector de ceros para ser mas exacto.

b) Si f(x) es una forma lineal, donde 8 es un vector de constantes de la dimension adecuada.
fO)=x'p
df (x)

dx -
c) Si f(x) es una forma cuadrética, donde A es una matriz de constantes de constantes de la
dimension adecuada.

f(x) = xtAx
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df () _

24
dx x

, Si es que A es simétrica. Si no lo es, la expresion resulta:

df(x) .,
W = Z(A + A)x
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Anexo 3: Funciones MatlLab

Programas y funciones creadas

En la tabla siguiente se resumen las principales funciones creadas, asi como una breve descripcién de las
mismas.

Nombre Descripcion

Técnica gNCA que permite incluir suposiciones de los datos a reconstruir. Programa principal que
reproduce el algoritmo de resolucién (Ver lanzador respectivo).
Técnica gNCA que permite incluir suposiciones de los datos a reconstruir y la confiabilidad de las
mimas. Programa principal que reproduce el algoritmo de resolucion. (Ver lanzador respectivo).
Lanzador técnica acgNCAreg que permite incluir suposiciones de los datos a reconstruiry la
acGNCAreg_ confiabilidad de las mimas. Permite inicializar la reconstruccion, y generar un escaneo previo de la
red para asegurar la convergencia al minimo global.
Lanzador técnica agNCAreg que permite incluir suposiciones de los datos a reconstruir. Permite
agNCAreg_ inicializar la reconstruccion, y generar un escaneo previo de la red para asegurar la convergencia al
minimo global.

a_gnca_reg

ac_gnca_reg

Ar Permite obtener las matrices reducidas de la matriz A.

block Retorno una matriz block diagonal del argumento entregado.

Técnica gNCA que permite incluir la confiabilidad de los datos medidos. Programa principal que

reproduce el algoritmo de resolucién (Ver lanzador respectivo).

Técnica gNCA que permite incluir la confiabilidad de los datos medidos y un término de

c_gnca_reg regularizacion en P. Programa principal que reproduce el algoritmo de resolucion (Ver lanzador
respectivo).

Lanzador técnica cgNCA que permite incluir la confiabilidad de los datos medidos. Permite
cGNCA_ inicializar la reconstruccidn, y generar un escaneo previo de la red para asegurar la convergencia al
minimo global.

Simulacidn que permite testear el efecto en el error de ajuste de diferentes redes al realizar

cambios puntuales en su estructura. Utiliza NCAbasic_ y entrega gréficos de frecuencia relativa.

Simulacién de reconstrucciones utilizando diferentes métodos. Permite analizar una red particular

comp_NCA usando diferentes métodos NCA, y entregando de forma ordenada los resultados mas relevantes y
matrices reconstruidas para cada una.

c_gnca

change_conex_test

coord._f
count_matrix_value Cuenta en una matriz de errores porcentuales las entradas menores o iguales a un argumento.
create_A Crea de manera aleatoria una red de regulacion, definiendo la matriz A y sus valores.
create_G Genera la matriz G del criterio gNCA.
create_Tnetwork Crea una red aleatoria que cumpla con el criterio gNCA, de una dimensién y densidad dada.
desv_asump_A Calcula la matriz de varianza de las suposiciones para A.
desv_asump_P Calcula la matriz de varianza de las suposiciones para P.
disterror_NCA Genera gréficos de distribucion de errores para diferentes métodos NCA.
error_conc Calcula la matriz de concentraciones de errores para una matriz de errores porcentuales dada.
error_E Calcula el MSE y la matriz de errores porcentuales entre 2 matrices de datos.
error_resume Muestra en pantalla el resumen de una reconstruccion.
error X Calcula el MSE, la matriz de errores porcentuales y el error porcentual promedio para 2 matrices
- comparadas.

nca re Técnica gNCA que permite en una funcion unir todas las funcionalidades NCA creadas y analizadas.
B_gnca_reg Programa principal que reproduce el algoritmo de resolucidn (Ver lanzador respectivo).
gen_comp Comprueba si en una red generada, cada gen es controlado por al menos un regulador.
GeNCAreg Lanzador técnica GgNCAreg que permite en una funciéon unir todas las funcionalidades NCA creadas

y analizadas. Permite inicializar la reconstruccién, y generar un escaneo previo de la red para
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gnca_basic
gnca_comp
gnca_n
gnca_reg
gnca_reg_n

gNCAbasic_

gNCAreg_

Ident_test

medicion_E
nca_basic

nca_comp

nca_n
NCAbasic_

noise
norm_NCA
plot_CS
plot_TFA
poc_one
poc_zero
problema_NCA
prom_var_E
rand_

recocido_NCA_monot

Var_A_P

asegurar la convergencia al minimo global.

Técnica gNCA original que permite incluir restricciones en la matriz P. Programa principal que
reproduce el algoritmo de resolucién (Ver lanzador respectivo).

Comprueba si se cumplen los criterios gNCA.

Técnica gNCA original.
Técnica gNCA que incluye un término de regularizacidn en la matriz P. Programa principal que
reproduce el algoritmo de resolucién (Ver lanzador respectivo).

Técnica gNCA original con regularizacién en P.

Lanzador técnica gNCAbasic. Permite inicializar la reconstruccidn, y generar un escaneo previo de la
red para asegurar la convergencia al minimo global.

Lanzador técnica gNCAreg. Utiliza un término de regularizaciéon en P. Permite inicializar la
reconstruccion, y generar un escaneo previo de la red para asegurar la convergencia al minimo
global.

Comprueba la distinguibilidad entre dos redes.

Genera una medicidn con errores de la matriz de datos.
Técnica NCA. Programa principal que reproduce el algoritmo de resolucién (Ver lanzador
respectivo).

Comprueba si se cumplen los criterios NCA.

Técnica NCA original.
Lanzador técnica NCAbasic. Permite inicializar la reconstruccion, y generar un escaneo previo de la
red para asegurar la convergencia al minimo global.

Adiciona error blanco a una matriz de datos.

Normaliza las matrices reconstruidas de acuerdo a un criterio establecido.
Muestra el ajuste grafico para la reconstrucciéon de la matriz A.

Muestra el ajuste grafico para la reconstruccién de la matriz P.

Retorna una entrada al azar que tenga una conexion real en la matriz A.

Retorna una entrada al azar que no posea una conexion real en la matriz A.
Recibe una red y analiza en extenso los problemas con el criterio NCA de esta. Retorna
detalladamente los nodos con problema.

Calcula la matriz de datos promedio y la varianza de varias mediciones de los datos.
Retorno un ndmero al azar entre un intervalo dado.
Técnica recocido simulado NCA. Version mondtona.

Calcula las matrices de varianza de las reconstrucciones en base a los datos del modelo.
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Anexo 4: Programas en MatLab

En el siguiente CD se pone a disposicion las funciones y métodos utilizados programados en MatLab.
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