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Abstract

This thesis is devoted to the study of biological networks at the sub-cellular level. Network

inference is one of the branches of systems biology that aims to contribute in this direction. It

focuses on the inference of interactions between the molecular species in biological networks.

Computational approaches are employed to retrieve these interactions from the molecular in-

teraction data. The objective of this thesis is to develop mathematical learning approaches for

network inference and contribute to the understanding of biological subsystems.

We can classify the work done in this thesis along three dimensions. The first is biological

networks studied. We particularly looked at signalling networks and gene regulatory networks.

The second is the organisms studied. We looked at signalling pathways and expression data sets

of organisms such as E. coli, S. cerevisiae and A. thaliana. The third is computational models

used for the network inference task. All work done in this thesis revolves around transition-based

models (specifically Petri nets).

Though a large amount of biological data is available, mostly, this data is sparse, noisy, and

limited, which creates a challenge in the network inference procedure. Probabilistic extensions

of the transition-based approaches are developed to tackle these challenges. The probabilistic

formulation of the approaches tries to model the inherent stochastic behaviour of the biological

subsystem and includes a provision for the incorporation of domain knowledge that helps in deal-

ing with the limited data problem. To model the nature of interactions in the two subsystems, i.e.,

signalling networks and gene regulatory networks, we proposed two network reconstruction ap-

proaches, Probabilistic Logic-Guarded Transition System (PLGTS) and Probabilistic Extended

Petri Net for Gene Regulatory Networks (PEPN-GRN), respectively for each subsystem. We

also tried to fit the probabilistic formulation of Petri nets in the family of graphical models and

proved their equivalence with the Dynamic Bayesian Networks for a particular class of transition

systems that exhibit the regulation mechanism.

The ultimate goal of systems biology is to provide a holistic view of a biological system. The

unification of proposed modelling approaches PLGTS and PEPN-GRN in a single framework is

a step towards achieving this goal, where along with the inference of individual subsystems, the
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interplay between the different subsystems is also illustrated.
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सार

यह थीȢसस उप-सेलुलर ĥतर पर जैȟवक नेटवकă के अĘययन के Ȣलए समȸप�त ह।ै नेटवकă इंŖȅस Ȣसĥटम जीव ȟवXान कɏ शाखाɛ
मȅ से एक है Ȣजसका उǩेģय इस ȟदशा मȅ योगदान करना ह।ै यह जैȟवक नेटवकă मȅ आणȟवक ŠजाȠतयȋ के बीच बातचीत कɏ शुɴआत पर
कȅ ȟŝत ह।ै आणȟवक इंटरैĆशन डेटा से इन इंटरैĆशन को पुनŠाăĚत करने के Ȣलए कĞĚयूटशेनल ɯȠǸकोण कायăरत हȈ। इस थीȢसस का
उǩेģय नेटवकă के आȟवĤकार के Ȣलए गȣणतीय मॉडल ȟवकȢसत करना और जैȟवक उप-ŠणाȢलयȋ कɏ समझ मȅ योगदान करना ह।ै

हम इस शोध मȅ ȟकए गए कायȍ को तीन आयामȋ के साथ वगȃकृत कर सकते हȈ। पहले जैȟवक नेटवकă का अĘययन ȟकया जाता ह।ै
हमने ȟवशेष ɴप से ȢसĈनȮल�ग नेटवकă और जीन ȟवȠनयामक नेटवकă को देखा। ɮसरा अĘययन ȟकया गया जीव ह।ै हमने ई कोलाई, एस
सेरेȟवȢसया और ए थȢलयाना जैसे जीवȋ के मागă और अȢभǲȡǘ डेटा सेट को देखा। तीसरा कĞĚयूटशेनल मॉडल ह,ै Ȣजसका उपयोग
नेटवकă इंŖȅस टाĥक के Ȣलए ȟकया जाता ह।ै इस थीȢसस मȅ ȟकए गए सभी कायă संŌमण-आधाȝरत मॉडल (ȟवशेष ɴप से पेŖी नेट) के
चारȋ ओर घूमते हȈ।

यǯȠप जैȟवक डेटा कɏ एक बड़ɍ माśा उपलĜध ह,ै čयादातर, यह डेटा ȟवरल, शोर, और सीȠमत ह,ै जो नेटवकă कɏ ŠȟŌया मȅ एक
चुनौती पैदा करता ह।ै इन चुनौȠतयȋ से Ƞनपटने के Ȣलए संŌमण-आधाȝरत मॉडल के संभाȟवत ȟवĥतार ȟवकȢसत ȟकए गए हȈ। मॉडल का
संभाǲ सूśीकरण जैȟवक सबȢसĥटम के Ƞनȟहत ĥटोकेिĥटक ǲवहार को मॉडल करने कɏ कोȡशश करता ह,ै और इसमȅ डोमेन Xान के
समावेश के Ȣलए एक Šावधान शाȠमल है जो सीȠमत डेटा समĥया से Ƞनपटने मȅ मदद करता ह।ै दो उपतंśȋ, अथाăत ȢसĈनȮल�ग नेटवकă और
जीन ȟवȠनयामक नेटवकă मȅ परĥपर ȟŌयाɛ कɏ ŠकृȠत को मॉडल करने के Ȣलए, हमने दो नेटवकă पुनȸन�माăण ɯȠǸकोण, ŠोबेȠबȢलिĥटक
लॉȢजक-गाडȆड ŖांȢजशन Ȣसĥटम (पीएलजीटीएस) और Ȣजनेबुल नेटवĆसă नेटवकă (पीईपीएन-जीआरएन) के Ȣलए संभाȟवत ȟवĥताȝरत
पेŖी नेट का Šĥताव ȟदया। Ōमशः Šĕयेक सबȢसĥटम के Ȣलए। हमने ŎाȠफकल मॉडल के पȝरवार मȅ पेŖी नेट के संभाǲ सूśीकरण को
भी Ƞफट करने कɏ कोȡशश कɏ और ȟवȠनयमन Šणाली को Šदȹश�त करने वाले संŌमण ŠणाȢलयȋ के एक ȟवशेष वगă के Ȣलए डायनेȠमक
बेयȢसयन नेटवकă के साथ अपनी समानता साȠबत कɏ।

Ȣसĥटम बायोलॉजी का अंȠतम लĨय एक जैȟवक Šणाली का एक समŎ ɯȠǸकोण Šदान करना ह।ै Šĥताȟवत मॉडȮल�ग के एकɏकरण
से पीएलजीटीएस और एकल ढांचे मȅ पीईपीएन-जीआरएन इस लĨय को ŠाĚत करने कɏ ȟदशा मȅ एक कदम ह,ै जहां ǲȡǘगत
उपŠणाȢलयȋ के हĥतWेप के साथ-साथ ȟवȢभęन उपŠणाȢलयȋ के बीच परĥपर ȟŌया को भी ȡचȡśत ȟकया गया ह।ै
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