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Capitulo 1

Introduccion

La herencia genética que un ser vivo transmite a su descendencia esta alma-
cenada en macromoléculas de acidos nucleicos en el interior de las células.
En organismos procariotas, esta informacion se almacena en moléculas de
acido desoxirribonucleico (ADN), que codifican la sintesis de proteinas que
regulan el metabolismo celular. La parte del cédigo que controla por com-
pleto la sintesis de una proteina se denomina gen y constituye la unidad de
almacenamiento de informacién hereditaria [22].

El ADN almacena la informacién genética pero no es el responsable direc-
to de la sintesis proteica. La informacion codificada en un gen se transcribe
a una molécula funcional de dcido ribonucleico (ARN) que participa activa-
mente en el metabolismo celular. Cuando la informacién almacenada en un
gen es transcrita y finalmente traducida a una proteina, se dice que el gen se
ha expresado. Este mecanismo de codificacion, transmisién y traduccion de
la herencia genética se conoce como dogma central de la Biologia Molecular.

Todas las células de un organismo contienen la misma informacién genéti-
ca. La diferenciacién y el metabolismo celular quedan controlados por la ac-
tuacién conjunta de los genes expresados. La expresién genética es un proceso
complejo en el que, a través de distintos mecanismos reguladores, una gran
diversidad de biomoléculas se asocian e interaccionan entre si para producir
respuestas diferentes. Entre estos mecanismos reguladores se encuentran: la
iniciacion de la transcripcion del ADN, la maduracién del ARN, las modifi-
caciones postranslacionales y la degradacién proteica.

Durante la ultima década del siglo XX, la Genética ha avanzado enor-
memente gracias al desarrollo de la técnica del microarray. Un microarray
de expresion es un ensayo experimental que permite cuantificar simultanea-
mente la expresién de un gran ndmero de genes [55]. Mientras que otros
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procedimientos experimentales clasicos s6lo permiten cuantificar el estado
de expresion para un numero limitado de genes, los microarrays son capa-
ces de obtener el perfil de expresion de un genéma completo. A este gran
avance se suman las técnicas de secuenciacion de nueva generacién, que han
permitido secuenciar el ADN al completo de organismos tan complejos co-
mo el ser humano, con mas de 20000 genes. Estas tecnologias abren nuevas
perspectivas en el estudio del proceso de regulacién genética [2].

Inicialmente, el andlisis de micorarrays de expresion se limitaba al cdlculo
de estadisticos descriptivos y a la clasificacion de genes con patrones de expre-
sién similares [8]. Este tipo de estudios resulta titil para identificar qué genes
comparten funciones y controlan el metabolismo celular. Otro tipo de andli-
sis mas ambicioso trata de modelar el mecanismo de regulacién a diferentes
escalas y estimar sus propiedades a partir de los datos [90] [87]. Para ello,
es necesario el desarrollo de modelos con una base matematica robusta y la
implementacion de métodos de baja complejidad computacional capaces de
procesar grandes cantidades de informacién. Este tipo de analisis exige un
trabajo multidisciplinar que integra la rama de las ciencias biomédicas con
las ciencias de la informacion.

1.1 Intereses y motivaciones

El potencial de la técnica del microarray reside en su capacidad para cuantifi-
car simultaneamente el estado de expresiéon de un gran nimero de genes. Los
microarrays de expresién constituyen una firma molecular que caracteriza el
estado de una célula. Este tipo de informacién resulta de especial interés por
que permite comparar diferentes perfiles moleculares y analizar sus diferen-
cias a nivel genético, lo que ha favorecido su difusién y su implantacion como
herramienta estandar en la investigaciéon biomolecular [99] [45].

El andlisis de los datos de microarray difiere en funcién del enfoque del
estudio. Por ejemplo, en Biologia de Sistemas resulta interesante estudiar
la regulaciéon genética desde un punto de vista fenomenoldgico, en el que
los genes son los responsables directos de los procesos celulares. Un modelo
muy comun usado en este tipo de descripciones son las redes de regulacién
genéticas [101]. Una red reguladora de genes es un modelo abstracto en el que
sus elementos, los genes, interaccionan para producir diferentes respuestas.
Esta descripcion permite a los investigadores agrupar los genes atendiendo
a sus funciones metabdlicas en los distintos procesos celulares y estudiar los
origenes de la diferenciacién celular a nivel genético.

Por otro lado, desde el punto de vista de la Biologia Molecular es in-
teresante conocer el mecanismo de regulacion a un nivel mas detallado. En
lugar de analizar las funciones de los genes durante el desarrollo celular, este
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enfoque trata de explicar la expresién genética a niveles moleculares, donde
los genes son un elemento mas de un mecanismo de regulacién que integra
diferente tipo de biomoléculas [60]. Desde esta perspectiva, se estudia cémo
la célula es capaz de integrar diferentes senales quimicas y el modo en el que
estas interaccionan con los genes para producir diferentes respuestas. Por
ejemplo, la transcripcién genética estd controlada por la actuaciéon conjunta
de una serie de proteinas con funciones reguladoras, conocidas como factores
de transcripcién.

Conocer la maquinaria celular a diferentes niveles funcionales y molecu-
lares resulta de especial interés en la investigacion médica y en la industria
farmacoldgica [104] [83]. En concreto, este tipo de informacién es ttil en el
diagnéstico y prondstico de enfermedades con una firma molecular carac-
teristica. Ademads, permite analizar las respuestas moleculares a diferentes
medicamentos y es 1til en el diseno de tratamientos personalizados.

En esta tesis se aborda el andlisis de datos de microarray mediante estos
dos enfoques. En primer lugar, se propone un andlisis de los datos de ex-
presién a nivel genético en el que se modela la red reguladora de genes y se
propone un método para su aprendizaje a partir de los datos. En segundo
lugar, se trata el problema de la regulaciéon genética a nivel transcripcional,
en cual se modela cémo interaccionan los genes con los factores de transcrip-
cién y se propone un método para aprender esta estructura a partir de datos
de microarray.

1.2 Antecedentes

Inicialmente, la técnica del microarray era un ensayo experimental exclusivo
de grandes laboratorios equipados con un instrumental especifico y los anali-
sis realizados se limitaban a una mera descripcién de los datos. El desarrollo
de protocolos experimentales estandares y su comercializacién ha favorecido
la rapida difusién de esta técnica y la aparicién de numerosas bases de datos
de expresion genética.

El andlisis de datos de microarray ha avanzado relativamente poco en
comparacion con las mejoras tecnolégicas conseguidas en esta técnica expe-
rimental [45]. En la Figura 1.1 se muestra el nimero de publicaciones anua-
les indexadas que incluyen el término microarray en el area de Bioquimica,
Genética y Biologia Molecular y en Ciencias Computacionales durante la
ultima década, donde puede comprobarse que el nimero de publicaciones en
las ramas experimentales es mucho mayor que en las del andlisis de los datos.
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Figura 1.1: Numero de publicaciones anuales indexadas que incluyen el término micro-
array en el drea de Bioquimica, Genética y Biologia Molecular y en Ciencias
Computacionales.

El anélisis de los datos de microarray se suele enmarcar en el formalismo
de la Inferencia Estadistica, en el cual los datos se consideran observaciones
de un proceso en el que existen variable no observables. Dependiendo del
andlisis, estas variables ocultas describen diferentes propiedades de interés
del mecanismo de regulacion genética.

1.2.1  Analisis de microarrays para la inferencia de re-
des reguladoras de genes

Entre las primeras aplicaciones del anélisis de datos de microarrays desta-
can los problemas de ingenieria inversa para la estimacién de las redes de
regulacién genética [90]. Estos modelos proyectan los distintos mecanismos
de regulacion de la expresion al espacio de la interaccién genética. En una
red reguladora se considera que la expresién de un gen determinado depende
directamente de la expresion de otros, entre los que se establecen una serie
de relaciones causales. En los problemas de ingenieria inversa se plantean
métodos de inferencia que permiten estimar las redes reguladoras a partir de
datos de microarrays expresion.

El primer método de ingenieria inversa del que se tiene constancia se basa
en el modelo de redes Booleanas [48]. En una red Booleana, la expresién
genética se cuantifica con dos estados posibles, activacién e inhibicién, y la
interaccién genética se describe mediante un conjunto de reglas légicas [93].
Este modelo permite describir graficamente la red y posee un formalismo
matematico sencillo que simplifica los calculos.
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Las estimaciones basadas en el modelo de red Booleana limitan los datos
de expresion a un espacio binario, cuando en realidad estos toman valores
continuos que indican diferentes niveles de expresién [36]. Las redes Baye-
sianas pueden considerarse una extensién de las redes Boolenas al espacio
real [42]. En una red Bayesiana, el estado de expresién de un gen se adapta
a las medidas proporcionadas en los experimentos de microarray y permiten
describir las interacciones entre genes mediante funciones de probabilidad.
Los métodos de inferencia basados en redes Bayesianas gozan del formalis-
mo Bayesiano, que permite modelar a priori otras fuentes de informacién
bioldgica relevante e incluirlas junto a los datos de expresién [99]. Ademas
de la descripcién gréfica de la red reguladora, las redes Bayesianas tienen la
ventaja de poder explicar la generacion de los datos de microarrays mediante
modelos lineales simples.

1.2.2  Analisis de microarrays para la inferencia de per-
files de proteinas

Con la aparicién de bases de datos con distintos tipos de informacién bioldgi-
ca, surge la necesidad de modelar esta informacién y combinarla con el anali-
sis de datos de microarrays de expresién. En concreto, las bases de datos de
interacciones entre genes y proteinas permiten modelar la regulacion genética
a un nivel molecular més detallado, desde un enfoque transcripcional [59].

La transcripcién es uno de los primeros procesos regulacién en la ex-
presion genética. Este fendmeno estd mediado por una serie de proteinas
funcionales que interaccionan directamente con el ADN, favoreciendo o inhi-
biendo el ensamblaje del complejo proteico encargado de transcribir el ADN
a ARN. De manera similar a las redes genéticas, las redes de regulacion trans-
cripcional describen como interaccionan los genes y las proteinas durante el
proceso de transcripcion. Los modelos para la descripcién de redes regulado-
ras transcripcionales comparten algunas propiedades de las redes genéticas,
pero posee una formulacion propia e independiente. La estructura de esta red
puede estimarse mediante algoritmos de prediccion de alineamiento entre las
proteinas y los genes [49]. Una vez aprendida, la red transcripcional puede
incorporarse al modelado de microarrays para estimar otro tipo de informa-
cion bioldgica de interés, como la abundancia de las proteinas resultantes de
la expresion genética.

La mayoria de los andlisis de datos de microarray que integran redes
transcripcionales consideran modelos de factores latentes. El analisis factorial
encuentra una aplicaciéon inmediata en este tipo de problemas en los que se
desea proyectar los datos de expresion genética al espacio de los factores
de transcripcién. Las diferencias principales entre los métodos de inferencia
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basados en el andlisis de factores reside en cémo se modela a priori la red
transcripcional y en como se resuelven los problemas de indeterminacién
propios del andlisis de factores.

Las técnicas clasicas de inferencia que consideran modelos factoriales,
como el andlisis de componentes independientes [54] y el andlisis de compo-
nentes principales [40], permiten descomponer los datos de expresién en un
espacio condensado con diferentes contribuciones a la regulacién genética.
Sin embargo, estos métodos no tienen en cuenta las propiedades estructura-
les de las redes transcripcionales y no se ajustan adecuadamente a la realidad
del problema [14].

En otro tipo de técnicas, como el andlisis de componentes de redes [53] y la
factorizacién no negativa [27], se asumen una serie de restricciones en la red
transcripcional que permiten encontrar una solucién al problema. Aunque
estos métodos encuentran una aplicacién directa en algunos casos concre-
tos, estas técnicas estan limitadas a conjuntos de datos que cumplen unas
condiciones muy estrictas y no pueden aplicarse a problemas reales.

1.3 Dificultades y objetivos

Las técnicas clasicas de Procesado de Senal no pueden aplicarse directamen-
te al andlisis de datos de microarrays y demandan un formalismo nuevo,
adaptado a las caracteristicas de las variables que se modelan. Uno de los
problemas que hay que abordar en el andlisis de microarrays es el alto ni-
vel de ruido que afecta a los datos. Ademaés del ruido experimental, existen
otras fuentes de errores debidos a la variabilidad inherente de los procesos
biolégicos [77]. Esta caracteristica exige un modelo que se ajuste a los datos
sin sobredimensionar el ruido.

El modelado de las redes genéticas y las redes transcripcionales debe cap-
turar correctamente sus propiedades estructurales [79]. En las redes genéti-
cas, se considera que el nimero de genes que regulan la expresién de otro
es muy limitado. Del mismo modo, en las redes transcripcionales se sabe
que las proteinas interaccionan con el ADN de manera muy especifica. Por
tanto, una caracteristica comin a ambos modelos es el elevado ntimero de
elementos inconexos en las redes, propiedad conocida como dispersién [87].

Por otro lado, los microarrays proporcionan datos de un gran ndmero
de variables, mientras que el nimero de muestras disponibles suele ser muy
limitado en comparacién al nimero de genes [101]. La dimensionalidad de los
datos también afecta a la implementacion del método de inferencia, que suele
encontrar problemas derivados de las limitaciones del cdlculo computacional.
Estos problemas afectan especialmente a métodos basados en técnicas de
simulacién como el muestreo de Gibbs [87].
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Ademds, hay que tener en cuenta que los datos de microarray propor-
cionan una vision parcial del fenémeno de regulacién genética completo y
que existe un limite en la cantidad de informacion que se puede aprender de
estos datos. En este sentido, la metodologia Bayesiana ofrece un formalismo
adecuado para el andlisis de datos de microarrays que permite incorporar
otro tipo de conocimiento bioldgico a priori y asi completar la informacién
proporcionada por los datos de expresién [45].

Dadas la dificultades que actualmente se encuentran en el modelado de
datos de microarray, en esta tesis se proponen una serie de métodos nuevos
para su andlisis. En primer lugar, se propone un método para resolver el
problema de ingenieria inversa de la red reguladora de genes mediante el
analisis de series temporales de microarrays. A continuacién, se enumeran las
mejoras conseguidas con este método respecto a aproximaciones anteriores:

e Se propone un modelo observacional que permite capturar eficiente-
mente la naturaleza de los datos sin sobrestimar el ruido.

e Se desarrolla un marco de trabajo Bayesiano especifico que permite
modelar a priori informacién adicional que enriquezca los datos de
expresion.

e Se implementa un método de inferencia variacional Bayesiano de bajo
coste computacional basado en el algoritmo de esperanza y maximiza-
cion.

e Se demuestran las mejoras introducidas con el método nuevo en la
inferencia de la red reguladora de genes con datos sintéticos.

e Se aplica el método nuevo a datos reales para la inferencia de la red
reguladora de genes de la levadura como sistema biolégico modelo.

Por otro lado, se propone un método para resolver el problema del mode-
lado de la red transcripcional y la inferencia de la concentracién de proteinas
que actuan como factores de la transcripcién a partir de datos de microarray.
A continuacién, se enumeran las mejoras consiguidas con este método res-
pecto a aproximaciones anteriores:

e Se propone un modelo observacional que, apoyandose en el formalis-
mo de las transformadas wavelets, reduce el nimero de incégnitas del
problema.

e Se propone un modelado probabilistico de la red transcripcional que
permite describir eficientemente su estructura dispersa.



1. Introduccion

e Se desarrolla un marco de trabajo Bayesiano especifico, que incorpora
informacién a priori sobre la estructura dispersa de la red trasncrip-
cional mediante el aprendizaje de bases de datos de interacciones entre
genes y proteinas.

e Se implementa un método de inferencia Bayesiano basado en el mues-
treo de Gibbs.

e Se demuestra la capacidad del método nuevo para estimar la red trans-
cripcional y la concentraciéon de las proteinas con datos sintéticos y
datos reales.

e Se aplica la metodologia nueva a datos reales para clasificar tumores
de mama en diferentes subtipos.

1.4 Estructura de la memoria

En el Capitulo 2 se presentan a modo descriptivo una serie de conceptos fun-
damentales de Genética y Biologia Molecular, imprescindibles para compren-
der los mecanismos de codificacion, interaccién y cuantificacion del material
genético que condicionan el modelado que se hace en capitulos posteriores.
Para detalles mas especificos y definiciones formales se resena la bibliografia.

En el Capitulo 3 se introducen los fundamentos de la metodologia Ba-
yesiana y algunas de las técnicas de la Inferencia Estadistica con el fin de
repasar algunos conceptos importantes, los mas basicos se suponen conoci-
dos y se pueden encontrar en la literatura, ademas de presentar al lector la
notacién usada en el resto del texto.

En el Capitulo 4 se desarrolla un método de inferencia de la red reguladora
de genes para el andlisis de series de microarrays temporales. La metodologia
que se presenta considera un modelo autoregresivo de media mévil y hace
uso del método variacional Bayesiano de esperanza y maximizacién para
la inferencia de la red de regulaciéon genética. El método desarrollado se
valida analizando los errores cometidos en la inferencia de la estructura de
la red genética con datos sintéticos simulados mediante el propio modelo
observacional y con datos sintéticos generados con un modelo alternativo.

En el Capitulo 5 se aplica el método variacional Bayesiano desarrollado
en el Capitulo 4 a un conjunto de datos reales. En concreto, se consideran
datos de un organismo modelo como la levadura, para el que se conoce la red
de regulacion genética en diferentes procesos metabdlicos. Las estimaciones
que se obtienen muestran resultados satisfactorios.
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En el capitulo 6 se desarrolla un método Bayesiano basado en el mode-
lo de factores latentes expandidos para el andlisis de datos de microarrays
y la inferencia de la concentraciéon de proteinas que actiian como factores
de transcripcién. La metodologia que se presenta hace uso de la técnica del
muestreo de Gibbs para estimar la abundancia de las proteinas. El méto-
do Bayesiano que se propone incorpora informacién a priori sobre la red
transcripcional, que se obteniene a partir del andlisis de bases de datos de
interacciones entre genes y proteinas. La validez del método desarrollado se
comprueba con datos sintéticos simulados mediante el propio modelo obser-
vacional.

En el Capitulo 7 se aplica el método Bayesiano de factores expandidos
desarrollado en el Capitulo 6 a un conjunto de datos reales. En concreto,
se consideran datos de microarrays de tumores de mama para estimar la
abundancia de un conjunto de proteinas relevantes en esta enfermedad. Se
comprueba que el método propuesto proporciona resultados satisfactorios en
la clasificacién de pacientes en base a los perfiles proteicos estimados y se
proponen una serie de proteinas que actiian como biomarcadores del cancer
de mama.

Finalmente, en el Capitulo 8 se discuten los resultados obtenidos, se ana-
lizan las principales aportaciones y las lineas de trabajo futuro y se presentan
las principales contribuciones al campo en revistas y congresos.



Chapter 8

Disccussion of the results

The microarray technique is a versatile tool that allows to quantify gene
expression. The design of biological models learned from microarray data
constitutes a valuable source of biological knowledge in many fields as clinical
assays and pharmacology research. We address in this thesis the problems
of (i) modeling the gene regulatory network (GRN) and its inference and
(44) the modeling of the transcriptional regulatory network (TRN) and the
inference of protein activity profiles from microarray data.

Microarray time series hold information about the regulatory mecha-
nisms conducted within the cell during its metabolic development. Uncover-
ing the GRN form microarray data is very important in Biology Systems
since it allows to identify gene functions and how they interact to pro-
duce different responses. We propose in Chapter 4 the ARIMA1-VBEM
method for GRN reverse engineering from microarray time series data. The
ARIMA1-VBEM method considers a novel first order autoregressive and first
order moving average (ARIMA1) model for microarray time series fitting.
We propose a Bayesian framework endowed with a conjugate model allow-
ing to develop a low computational cost variational Bayesian expectation-
maximization (VBEM) method for the GRN inference. We compare the
ARIMA1-VBEM method with other approaches using synthetic and real
data and we show that our method has a better performance in the infer-
ence of the GRN topology.

Gene expression is the result of complex regulatory mechanisms where
different chemical signals are integrated to produce different responses. The
transcription of the genes is the earliest stage of gene expression and it is con-
trolled by a set of functional proteins known as transcription factors (TF).
The TRN can be partially learned from gene-protein interaction databases
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8. Disccussion of the results

and this valuable information can be used in the inference of the TF activity
profiles during the gene transcription. We propose in Chapter 6 the BFE
method for the inference of protein profiles from microarray data, using prior
information from gene-protein interaction databases. The BFE method con-
siders a Bayesian expansion factor model to fit microarray data and also in-
cludes a novel probabilistic model of the TRN. We validate the BFE method
with synthetic data sets and we perform an analysis with real breast cancer
data that undercover the key roles of some TF in the classification of this
disease.

8.1 Conclusions

We now summaryze the main contributions of the present work in the anal-
ysis of microarray data:

e We present a formal description of the GRN and the microarray time
series for the problem of GRN reverse engineering.

e We propose a novel first order autoregressive and first order moving av-
erage (ARIMA1) model that differentiates between the real expression
data and its noisy observations for fitting microarray time series.

e We develop a Bayesian framework for the prior modeling of the GRN
and we develop a variational Bayesian expectation and maximization
method based on the ARIMA1 model (ARIMA1-VBEM) for the in-
ference of the network.

e We infer the GRN of the yeast as a biological model during its cell cycle
and we compare our results with a GRN model designed by experts.

e The ARIMA1-VBEM method shows a better performance than other
methods based on linear and non-linear models, providing less number
of errors and enhancing the areas under the ROC and the PR curves.

e We propose an original probabilistic model for the description of sparse
variables in the TRN that allows to capture the sparse nature of the
network and to incorporate prior knowledge about this structure.

e We present a formal description of the TRN and the microarray data
for the problem of inferring the TF's activity profiles.

e We propose a novel expansion factor model based on the wavelets for-
malism that reduces the number of unknowns in the problem of mod-
eling the TRN.
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e We present an original probabilistic model based on a functional prior
induced Gaussian (FIG) distribution for the description of sparse vari-
ables.

e We develop a Bayesian framework for the prior modeling of the TRN
that allows to capture the sparse nature of the network and to incor-
porate prior knowledge about this structure.

e We develop a Bayesian Expansion Factor (BFE) method for the infer-
ence of the TFs activity profiles from microarray data based on the
Gibss sampling technique.

e We demonstrate the ability of the BFE method in the classification of
samples based on the estimated protein profiles.

e The BFE method shows a good performance in the inference of the
activity profiles with synthetic and with real breast cancer data sets.

8.2 Publications

The work in this thesis has been accepted and published in different journals
and conferences.

National conferences

e M. Sanchez-Castillo, I.M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M.
C. Carrion-Perez. Modificacion del metodo EM variacional Bayesiano
para el estudio de microarrays temporales. In XXIV Simposio nacional
de la Union Cientifica Internacional de Radio, URSI 2009, Santander,
pages 136-137, 2009.

e M. Sanchez-Castillo, .M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M. C.
Carrion-Perez. Analisis Bayesiano de microarrays temporales para la
estimacion de la red de regulacion genetica. In XXV Simposio nacional
de la Union Cientifica Internacional de Radio, URSI 2010, Bilbao,
2010.

e M. Sanchez-Castillo, I.M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M. C.
Carrion-Perez. Modelo Factorial Bayesiano para el Aprendizaje de la
Red de Regulacion Transcripcional. In XX VII Simposio nacional de la
Union Cientifica Internacional de Radio, URSI 2012, Elche, 2012.
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International conferences

e M. Sanchez-Castillo, .M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M.

C. Carrion-Perez. Modified variational method for genes regulatory
network learning. In 2010 IEEE 10th International Conference on
Signal Processing, Beijing, China, pages 1781-1784, 2010.

J. Meng, M. Sanchez-Castillo, I.M. Tienda-Luna, and Y. Huang. Pre-
diction of cancer subtypes using Bayesian factor network model. In

Forty Fifth Asilomar Conference on Signals, Systems and Computers
(ASILOMAR), 2011, California, EE.UU. , pages 995-996, 2011.

M. Sanchez-Castillo, .M. Tienda-Luna, D. Blanco, M.C. Carrion-Perez.
Revision of the variational Bayesian method for uncovering gene regu-
latory networks. In: International Workshop on Genomic Signal Pro-
cessing and Statistics, GENSIPS 2011, Texas, USA, 2011.

M. Sanchez-Castillo, J. Meng, I.M. Tienda-Luna, and Y. Huang. Ba-
sis expansion factor models for uncovering transcription factor regula-
tory networks. In Statistical Signal Processing Workshop (SSP), 2011
IEFEFE, Michigan, EE.UU, 2012.

M. Sanchez-Castillo, .M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M.
C. Carrion-Perez. Microarray Time Series Modeling and Variational
Bayesian Method for Reverse Engineering Gene Regulatory Networks.
In International Conference on Advances in Signal and Image Process-

ing, Dubai, UAE, 2012.

Papers and lecture notes

e M. Sanchez-Castillo, .M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M. C.

148

Carrion-Perez. Methods and recent patents for modeling and uncov-
ering gene regulatory networks. Recent Patents on Signal Processing,
2:88-95, 2012, ISSN: 1867-8211.

M. Sanchez-Castillo, I.M. Tienda-Luna, D. Blanco-Navarro, and M.
C. Carrion-Perez. Microarray Time Series Modeling and Variational
Bayesian Method for Reverse Engineering Gene Regulatory Networks.
In Signal Processing and Information Technology, Lecture Notes of the
Institute for Computer Sciences, Social Informatics and Telecommuni-
cations Engineering, pages 71-76. Springer, ISSN: 1877-6124,2012.
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8.3 Future work

The main problem in the design of biological models and its learning from mi-
croarrays is that expression data holds information of just a part of the whole
regulatory process. The continuously development of new experimental as-
says for measuring different biological features, as the protein degradation by
microRNA after the gene transcription, adds new sources of biological infor-
mation that may be included in this kind of analysis. As a general future line
of research, we propose to exploit the potential of the Bayesian formalism
to model prior biological knowledge for performing an enrichment analysis,
where microarray data is fused with other kind of biological information.

Regarding the GRN reverse engineering problem, we suggest to continue
working with autoregressive moving average models of higher orders, that
will capture with high efficiency the regulatory mechanism from microarray
time series. Additionally, we propose to modify the fixed point approxima-
tions taken during the inference of the AR1MA1-VBEM method for obtain-
ing exact results.

For the BFE method, we propose to explore alternative analytical ap-
proaches, as the VBEM method, to avoid high computational cost inference
method. Moreover, we propose to outperform the prior modeling of the
TRN to incorporate prior information about the complete structure of the
network.
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