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Resumen

Los avances en biologia molecular y en técnicas computacionales permiten el estu-
dio sistemdtico de los procesos moleculares complejos que subyacen en los sistemas
biolégicos. Particularmente, la tecnologia de Microarray ha revolucionado la investiga-
cién biomédica moderna por su capacidad para monitorear cambios en la abundancia
de ARN relativa para miles de genes simultdneamente.

La creciente disponibilidad de estos conjuntos de datos que contienen representa-
ciones de productos de genes como series de tiempo de Microarray, redes regulatorias o
caminos metabdlicos ha permitido el acceso a una grau cantidad de datos. Sin embargo,
la subyacente caracterizacién de estos conjuntos de datos ain counstituye un desafio.
El proyecto Gene Ontology (GO) ha sido uno de los més interesantes enfoques dedi-
cado a proveer una descripcién uniforme de productos de genes, organizdndolos por
sus procesos bioldgicos, funciones moleculares o componentes celulares en una base de
datos cstructurada. Sin embargo, las herramicntas y téenicas actuales para examinar el
contenido de estas extensas bases de datos estructuradas ain estan obstaculizadas por
su inhabilidad de realizar bisquedas basadas en criterios que sean significativos para
los usuarios de estos repositorios, quienes usualmente no logran obtener los resultados
esperados al analizar estos extensos conjuntos de datos. En particular - y a pesar del re-
cicnte renovado interés cn téenicas de descubrimiento del conocimicnto (o data mining)
- hay una carencia de métodos de anélisis de datos disenados para facilitar el entendi-
miento de los objetos representados y sus sistemas relacionados por sus caracteristicas
mas representativas y aquellas relaciones derivadas de estas caracteristicas.

En esta tesis se propone un método de clustering conceptual llamado GO-GPS por
Gene Ontology Grouping, Prototyping and Searching. Este método trata el problema
de descubrir conjuntos de caracleristicas de genes basadas en la base de datos de GO
que pueden describir y predecir perfiles de expresién genética. GO-GPS utiliza técni-
cas dc optimizacién multiobjetivo que permiten describir perfiles de genes de diferentes
angulos y de esta manera codificar la incertidumbre que caracteriza generalmente a los
experimentos de Microarray. Fl método propuesto es aplicado a un problema derivado
de perfiles longitudinales de expresién en sangre de humanos voluntarios tratados con
una endotoxina intravenosa comparados contra un placebo. Este problema es parte de
un proyecto de investigacién colaborativo de gran escala respaldado por el National
Institute of General Medical Sciences de Estados Unidos (www.gluegrant.org). El ana-
lisis del conjunto de perfiles de expresién genética obtenidos de este experimento es
complcjo, dado ¢l nimero de mucstras tomadas y la variacién debido al tratamicnto,
el tiempo y el fenotipo del paciente. Por lo tanto, creemos que este problema es un
punto de referencia para el andlisis de datos de Microarray.



Abstract

Advances in molecular biology and computational techniques permit the systematical
study of complex molecular processes that underlie biological systems. Particularly,
microarray technology has revolutionized modern biomedical research by its capacity
to monitor changes in relative RNA abundance for thousands of genes simultaneously.

The increased availability of these datasets containing gene product representations
as microarray time series, regulatory networks or metabolic pathways has permitted
access to vast amounts of data. However, the underlying characterization of these data-
sets still constitutes a challenge. The Gene Ontology Project (GO) has been one of the
most interesting approaches devoted to provide uniform descriptions of gene products,
organizing them by their biological process, molecular function or cellular components
into structured databases. However, current tools and techniques to examine the con-
tent of these large structural databases are still hampered by their inability to support
searches based on criteria that are meaningful to users of those repositories, who usua-
lly get trapped when attempt to mine into vast datasets. In particular -and in spite of
the recent renewed interest in knowledge-discovery techniques (or data mining)- there
is a dearth of data analysis methods intended to facilitate understanding of the re-
presented objects and related systems by their most representative features and those
relationship derived from these features.

In this thesis we propose a conceptual clustering method termed GO-GPS for Gene
Ontology Grouping, Prototyping and Searching. This method addresses the problem of
uncovering sets of gene features based on GO database that can describe an predict
gene expression profiles. GO-GPS uses multiobjective optimization techniques that
allow to describe gene profiles from different angles and thus encoding the uncertainty
that usually characterize the microarray experiments. We applied our proposed method
to a problem derived from longitudinal blood expression profiles of human volunteers
treated with intravenous endotoxin compared to placebo, as part of a Large-scale
Collaborative Research Project sponsored by the National Institute of General Medical
Sciences (www.gluegrant.org). Analysis of the set of gene expression profiles obtained
from this experiment is complex, given the number of samples taken and variance due
to treatment, time, and patient phenotype. Therefore, we believe this problem is a
benchmark for the analysis of microarray data.



Capitulo 1

Introduccion

Durante los tiltimos afios la biolog{a molecular ha experimentado importantes avances,
especialmente con proyectos como el del Genoma Humano, en los cuales se ha logrado
determinar experimentalmente las secuencias de ADN de muchos organismos. La gran
cantidad de datos generados ha dado origen a un nuevo campo de estudio, la biologia
computacional 6 bioinformdlica, que consisie en la utilizacién de técnicas computacio-
nales v matemaéticas para modelar y resolver problemas de biologfa molecular.

Uno de los problemas que se estudia en bioinformaética es el de expresion genética.
Las células de un organismo utilizan subconjuntos de sus genes, denominados activos o
expresados, para dirigir la produccién de las moléculas que aseguran la supervivencia
del organismo. Toda célula de un organismo multicelular contiene un conjunto idénti-
co de genes. Sin embargo, células especializadas en diferentes funciones, por ejemplo
cardfacas o de la piel, se comportan de manera distinta debido al subconjunto de genes
aclivos en cada una de ellas a lo largo del tiempo, es decir, la expresién de los genes
estd regulada. Es importante estudiar la expresion y la regulacién genética para lograr
un mejor entendimicnto del comportamicnto cclular. Un cjerplo de ¢émo afecta los
mecanismos de regulacién genética se puede observar en enfermedades tales como el
céancer. La células cancerigenas se multiplican en condiciones donde sus contrapartes
10 lo hacen, dado que en parte ciertos genes estdan activados, o no, cuando en células
sanas esto no ocurre.

Para estudiar la expresién genética se pueden aplicar nuevas tecnologias como los
Microarrays de ADN, los cuales permiten medir la expresién de miles de genes simul-
tancamente. Convertir este gran catalogo de informacion en conocituiento cs un gran
desafio y recién se estan dando los primeros pasos.

Cuando se analizan datos de expresién genética existen situaciones que son muy
dificiles de distinguir, puesto que las expresiones pueden parecerse mucho entre si. Para
citar un ejemplo, las enfermedades de Parkinson y Esquizofrenia se parecen mucho en
sus sintomas ya que al principio las expresiones de los genes son muy parecidas. De
esta manera surge la necesidad de proveer informacién externa a la expresién con el
fin de encontrar conceptos que se puedan utilizar para clasificar, explicar y distinguir
situaciones que a priori parecen indistinguibles.

La presente tesis tiene como objetivo plantear un método que se pueda utilizar
para obtener conocimiento a partir de datos de expresién genética obtenidos de expe-
rimentos de Microarrays. El mélodo propuesto, lamado GO-GPS por Gene Ontology
Grouping, Prototyping and Searching, encuentra grupos cohesivos de genes que com-
parten procesos biolégicos, funciones moleeulares y comupouncntes celulares (Grouping),
formando asi modelos ( Prototyping) para poder utilizarlos como patrones de bisqueda
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en la clasificacion de nueva informacién (Searching).

Este método fue desarrollado con la finalidad de proveer inforinacién para un nuevo
problema, derivado del programa de investigacién Inflamacion y respuesta del huésped
a estimulos externos (Inflammation and the Host Response to Injury), cuyo objetivo es
investigar los pasos que ocurren en el sistema inmunolégico como respuesta a lesiones
traumaéticas. La identificacién de estos eventos moleculares y los factores genéticos que
los originan ayudardn a los médicos a predecir los resultados de la recuperacién de
pacientes con lesiones graves.

La presente tesis estd estructurada en cinco capitulos. El contenido de cada uno de
los capftulos se comentard brevemente a continuacién.

FEl capitulo 2 comienza explicando los conceptos bdsicos de biologia molecular nece-
sarios para comprender qué son los Microarrays de ADN y como pueden utilizarse para
medir la expresién de miles de genes simultdneamente. T.uego se presenta en detalle
el experimento bioldgico objeto de nuestro estudio y la base de datos Gene Ontology
sobre la cual estd basado el método propuesto en la presente tesis.

En El capitulo 3 se presentan los diferentes métodos utilizados para extraer conoci-
miento de base de datos. Se estudia por un lado la herramienta FatiGO, la cual utiliza
especificamente Gene Ontology para el analisis de datos de expresién. Por otro lado,
sc presentan diversos métodos automdticos mencionando los problemas que surgen al
aplicarlos a nuestro domino. Se hace hincapié en clustering conceptual y optimizacién
multiobjetivo, técnicas utilizadas en el método que se presenta en esta tesis

En el capitulo 4 se presenta el método GO-GPS, el cual es un mélodo exhauslivo
que se utiliza para el anélisis de datos provenientes de estudios de expresién genética.
Adicionalmente, se realiza un anélisis de distintas funciones objetivo para este dominio
en particular.

En el capitulo 5 se presenta el método GO-GPS-GA, que es una adaptacién de
un algoritio genético multiobjetivo para su utilizacién en andlisis de datos de expre-
sién genética. utilizanso los objetivos estudiados en el capitulo anterior. Se presentan
los resultados obtenidos, mostrando como pueden utilizarse para explicar perfiles de
expresién genélica ulilizando informacién de Gene Ontology. Estos resultados son com-
parados con los obtenidos por otros dos métodos, uno de ellos un algoritmo genérico
de data mining APRIORIL, v ¢l otro la herramicnta FatiGO, presentada en cl capitulo
3.

En el capftulo final se presentan las conclusiones de la presente tesis vy algunas
lineas de iuvestigacion posibles para trabajos futuros.



Capitulo 2

El problema biolégico:
identificacion de perfiles de
expresion genética

Los seres vivos estdn formados por células que comparten una maquinaria comiin para
sits funciones més bésicas. Si bien por fuera los seres vivos son infinitamente diversos,
su estructura celular es muy similar. En este capitulo se introducen diversos conceptos
biolégicos y se presenta detalladamente el experimento biolégico que se estudia en la
presente tesis.

En la seccion 2.1 se presentan los conceptos bioldgicos basicos involucrados en el
proceso de expresion genética. Fin la seccidn 2.2 se explica brevemente en qué consiste
un experimento de Microarray y ¢6mo puede ser utilizado para estudiar la expresién
genética. En la seccién 2.3 se presenta el experimento biolégico objeto de nuestro
cstudio, cl cual constituyc un csfucrzo conjunto por cxplicar ¢l sistema inflamatorio
en seres humanos. Finalmente, la seccién 2.4 contiene una descripcién detallada de
la base de datos del proyecto Gene Ontology. que contiene informacién sobre varias
caracteristicas de genes y producto de genes. Esta informacién serd utilizada para
explicar los perfiles de expresién genética derivados del experimento biolégico.

2.1. Conceptos biolégicos basicos

En todos los organismos vivientes existen unas moléculas esenciales que realizan pric-
ticamente todas las funciones celulares, las proteinas. Estas macromoléculas estéan for-
madas por moldéculas mds pequetias denominadas aminodcidos y son producidas en la
célula gracias a un complejo sistema que comienza con la informacién contenida en los
acidos nucleicos. Los dcidos nucleicos son las macromoléculas en las cuales se almacena
y procesa toda la informacién genélica de los sistemas bioldgicos. En las células de los
organismos existen dos tipos de dcidos nucleicos: el dcido desoxirribonucleico (ADN)
y el deido ribonucleico (ARN). El ADN y cl ARN cstan formados por moléculas mas
simples denominadas nucledtidos [AJLT03].

Los nucledtidos son moléculas formadas por bases nitrogenadas, dcido fosférico y
un azicar como la ribose o la desoxirribosa. Las bases nitrogenadas que forman el
ADN son Adenina, Timina, Guanina y Citosina, y la secuencia de estas bases en los
cromosomas constituye el cédigo genético (ver Figura 2.1). El Uracilo es otro tipo
de base nitrogenada que se caracteriza por formar parte del ARN sustituyendo a la
Timina. Ademds de esta diferencia, también se caracteriza porque su esqueleto. en
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lugar de estar formado por fosfato y desoxirribosa, se compone de fosfato y ribosa. El
ADN presenta una estructura de doble hélice, donde una larga hebra de dcido nucleico
estd enrollada alrededor de otra hebra formando un par entrelazado. Las bases de
nucleétidos de una hebra se juntan con las bases de nucleétidos de la otra, en el sentido
de que la Adenina siempre se junta con la Timina (A«——T) y la Guanina siempre se
junta con la Citosina (G«—C) (Figura 2.2).

Un gen cs una sccucncia especifica de bascs de nucledtidos que lleva la informacién
requerida para la construccion de una proteina. La secuencia de bases presente en el gen
determina la secuencia de aminodcidos de la proteina por medio del cédigo genético.
A, T, G, y C son las “letras” del cadigo genético y representan las bases nitrogenadas
Adenina, Timina, Guanina y Citosina, respectivamente. En cada gen se combinan las
cuatro bases en diversas formas, para crear palabras de 3 letras (coddn) que especifican
qué aminoacido es necesario en cada paso de la elaboracién de la proteina. Por ejemplo,
Alanina es uno de los aminodcidos que forman las proteinas de los seres vivos y, en
ARN, codifica como GCU, GCC, GCA o GCG.

Existen aproximadamente veinte aminodcidos distintos que se denominan aminoa-
cidos esenciales, los cuales poseen especial importancia porque son los requeridos por
los organismos para construir proteinas. En muchas especies de organismos sélo una
pequefia fraccién del total de la secuencia del genoma codifica protefnas. La funcién
del resto es desconocida.

Figura 2.1: Estructura quitnica de las bases nitrogenadas que forman el ADN: Adenina,
Citosina, Guanina y Timina.

Existen dos tipo de célhilas, procariotas y eucariotas. La célula procariota cs un
organismo vivo cuyo niicleo celular no esta envuelto por una membrana, en contrapo-
sicién con los organismos eucariotas, que presentan un nicleo verdadero o rodeado de
wembrana miclear. El proceso de expresidu genética que se describe a continuacion es
el que se produce en los organismos eucariotas.

Se dice que un gen estd activo o expresado si este produce la proteina que codifica.
Si la cantidad de proteinas producidas es alia, el gen esid expresado; en caso de no
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Figura 2.2: Fstructura de doble hélice del ADN.

producir proteinas, el gen no estd expresado [Dra03, Lew01].

El primer paso del proceso de expresién genética es leer la informacién contenida
en el ADN y convertirla en una secuencia de ARN. Este proceso se llama transcripcion
v es realizado por una enzima llamada ARN polimerasa. Esta enzima se hibride a una
secuencia especial de nucledtidos llamada promotor, luego comienza a moverse a través
del gen v va construyendo una sceuencia de ARN utilizando ribonucledtidos libres. La
secuencia de ARN construida es complementaria a la secuencia de ADN leida por la
ARN polimerasa. Fste proceso continlia hasta que la enzima encuentra una secuencia
especial que le indica el final del gen. La secuencia de ARN coustruida coutiene la
misma informacién que el gen y se denomina ARNm (ARN mensajero).

Una vez formado, el ARNm deja el niicleo de la célula hacia el citoplasma para
unirse a una estructura celular llamada ribosoma. Aqui la informacién contenida en el
ARNm se agrupa en tripletas de nucleétidos (codones) que codifican un determinado
aminodcido. Los awminodcidos son levados al ribosomwa por moléeulas cspeciales de
ARN llamadas ARNt (ARN de transferencia). Hay moléculas de este tipo especificas
para cada tipo de aminodcido. Con estos aminodcidos se forma la protema codificada
por el gen.

Generalmente existe una correspondencia entre la cantidad de ARNm producido
por ¢l gen y la cantidad de proteina producida. Entonces la cantidad de ARNm pucde
ser utilizada para medir el nivel de expresién de un determinado gen [Dra03].

Es conocido que anomalias en la expresion de los genes pueden llevar a disfunciones
celulares, provocando graves eufermedades como el cdncer, entre unmichas otras. Por
esto es sumamente importante estudiar la expresién de genes. En este sentido, desde
mediados de los afios noventa existe la técnica de los Microarrays de ADN, que permite
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monitorizar simultdneamente el nivel de expresion de miles de genes.

2.2. Experimentos de Microarrays de ADN

Los Microarrays de ADN son una herramienta que permite realizar andlisis genéticos
diversos, por ejemplo, medir simultdAneamente el nivel de expresién de miles de genes.
Las mejoras lLecnolégicas han perleccionado la calidad y han ampliado el especiro de
aplicaciones, de manera que los Microarrays se han consolidado como herramientas
ttiles cn uvestigacién gendtica con aplicaciones cu medicina.

El funcionamiento de los Microarrays de expresién se basa en la capacidad de las
moléculas complementarias de ADN de hibridar entre si. Pequefias cantidades de ADN,
correspondienles a diversos genes cuya expresion se desea medir, son deposiladas en
una base de cristal. Para ello se utilizan robots de precisién que usan agujas especiales
para obtener las moléculas de sus recipientes v depositarlas en las coordenadas ade-
cuadas. Estas muestras de ADN depositadas en el Microarray se denominan dianas.
Fn un Micrearray tipico, una superficie de 2 x 2 em puede contener mas de 10.000
dianas en formna de pequenos puntos separados adecuadamente. De las células que se
quiera medir su expresién se obtiene una muestra de ARN que se traducird en ADN
complementario (ADNCc) y se marcara con una molécula fluorescente. A esta muestra
marcada se la denomina sonda y serd ulilizada para buscar posibles correspondencias
con las dianas del Microarray. Cada molécula de ADNc marcada de la sonda se movera
por difusién hacia la diana que contenga su moléeula complementaria para hibridarse
con ella y quedar fijada alli. Después de un tiempo para que la mayoria de las cadenas
complementarias hibriden, el Microarray se lava y se procede a hacer una medicion
relativa de la cantidad de ADN de la sonda que ha quedado fijada en cada diana
[Dra03, AJL703].

Existc otra tecnologia que cmplea oligonucledtidos (sccucncias cortas de ADN, de
unas 15-30 bases). Estos oligonucledtidos, en lugar de ser depositados en el soporte
mediante un robot, son sintetizados directamente sobre el soporte mediante una técni-
ca denominada fotolitografia que es similar a la empleada para confeccionar circuitos
microelectrénicos sobre silicio. Esta tecnologia requiere una infraestructura muy sofis-
ticada y su empleo por el momento estd limitado a unas pocas empresas especializadas
entre las que deslaca AlTymelrix Inc¥. Para deleciar la expresion de un gen se emplea
una serie amplia de oligonucledtidos. alrededor de 30, por lo que estos Microarrays con-
ticnen muchas mas dianas, lo que cs factible porque la fotolitografia permite obtener
mayores densidades.

Fl proceso completo de un experimento de Microarray es complicado v ademads
interviene software especifico en diferentes etapas. El objetivo de un experimento de
Microarray es medir y comparar los niveles relativos de expresién de miles de genes
en una sola miestra simmltiAneamente. Tipicamente se comparan diferentes estados del
ciclo celular, tipos de células, células sanas y enfermas y diferentes tratamientos.

El resultado de un experimento de Microarray es un listado de genes con su nivel
de expresion. Si se realizan varios experimentos con distintas condiciones de cstudio se
obtiene una matriz de expresién donde las filas corresponden a los genes y las columnas
a los distintos experimentos. A modo de ejemplo, consideremos un experimento en el
cual se suminisira cierta sustancia a un paciente y se mide la expresion de sus genes
en 6 instantes de tiempo diferentes. Cada uno de estos 6 instantes de tiempo es un
cxperimento de Microarray. Los resultados podrian ser los presentados en la Tabla
2.1 (solo se muestran 5 genes por simplicidad, pero en un experimento real se cuenta
con varios miles de genes). Fn la Figura 2.3 se muestra el grafico correspondiente a
estos datos de expresion. Este grafico permite observar la evolucién de los niveles de
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expresion para los § genes del experimento.

gen | instante ] | instante 2 | instante 3 | instante {4 | instante 5 | instante 6

gen 1 | 143479 412.453 600.224 592.453 702.107 T10.675
gen 2 | 3857.15 1863.75 2223.38 2050.35 2166.63 3432.44
gen 3 | 6686.68 1829.78 2178.51 1681.9 1871.06 7489.39
gen 4 | 129325 8255 6202.36 6158.49 6501.12 15140.4
gen 5 | 5806.01 5875.25 5461.45 4781.4 5113.52 5439.97 [

Tabla 2.1: Resultado de varios experimentos de Microarray. Se mide el nivel de expre-
sién de 5 genes en 6 instantes de tiempo. Cada una de las columnas corresponde a un
experimento de Microarray. Por implicidad solo se muestran 5 genes, en un experimento
real se mide el nivel de expresién de miles de genes simultdneamente.
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Figura 2.3: Grafica de la serie temporal correspoudiente a la expresion de un conjunto
de genes en el tiempo. El eje X corresponde a los 6 instantes de tiempo en que se toma
la medicién, mientras que el eje Y corresponde al nivel de expresién detectado.

2.3. Presentacion del experimento biolégico

El problema bioldgico que se cstudiard coustituye un csfucrzo coujunto dentro del
programa de investigacién Inflamacidn y respuesia del huésped a estimulos externos
(Inflammation and the Host Response to Injury). Fiste programa estd respaldado por
el National Institute of General Medical Sciences (NIGMS), una divisién del National
Institutes of Health de Estados Unidos y su objetivo es descubrir las razones biolégicas
por las cuales diferentes pacientes pueden llegar a tener respuestas muy distintas tras
sufrir una herida trawmadtica. Este programa interdisciplinario a gran escala constituye
el primer intento por explicar las reacciones de los seres humanos ante quemaduras o
inflainaciones seguidas a un trauma importante. Este proyecto reidue a instituciones
médicas e investigadores de las dreas de cirugfa, gendmica, protedmica, bioestadistica,
bioinformaética. biologia computacional y genética, para estudiar la biologia molecular
de las inflamaciones.
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Fl cuerpo humano utiliza la inflamacién para protegerse de una infeccién o una
lesion y para indicar a los tejidos que comiencen a curarse. Sin embargo la inflatnacion
excesiva puede conducir a una enfermedad llamada sepsis, en la cual se presenta una
cafda de la presién sangufnea que produce shock, conduciendo a que los sistemas orga-
nicos principales, incluyendo los rifiones, higado, pulmones v sisiema nervioso central,
dejen de funcionar normalmente. La sepsis con frecuencia es potencialmente mortal.

El objetivo del programa dc investigacion Inflamacion y respucesta del huésped a
estimulos externos es investigar los pasos que ocurren en el sistema inmunolégico como
respuesta a lesiones trauméticas. T.a identificacién de estos eventos moleculares y los
factores genéticos que los originan ayudaran a los médicos a predecir los resultados de
la recuperacién de pacientes con lesiones graves.

En el contexto de este programa de investigacién se han realizado varios expe-
rimentos de Microarrays de ADN con humanos voluntarios. Concretamente se han
analizado ocho pacientes, cuatro tratados con una endotoxina intravenosa (pacientes 1
a 4) y cuatro con placebo (pacientes 5 a 8). La endotoxina intravenosa suministrada a
voluntarios normales es un estimulo bien definido que, de forma reproducible, induce
sintomas similares a la gripe. cuya resolucidn es en 24 horas [RRFT89]. Tales sintomas
eslan asociados, en el modelo, con cambios imporlantes en los perfiles de expresién
de genes de Leucocitos circulantes [CXR™05]. Los datos fueron obtenidos en diferen-
tes instantes de tiempo a las 0, 2, 4, 6, 9 y 24 horas y procesados con GeneChips®
HG-U133A v2.0 de Affymetrix Inc™®.

Para extraer conocimiento de este experimento se puede estudiar la expresién de
genes a través del tiempo. Se ha uiilizado el algoritmo k-means [Mit97] para clasificar
la expresién de los genes a través del tiempo en 24 clusters. El conjunio de perfiles de
expresién genética encontrados en este experimento es uno de los mas complejos que
se pueden encontrar en esios dias [EZ05].

En la Figura 2.4 se presentan los 24 clusters de expresién. En cada grafico estdn
representados los cuatro pacientes tratados con endotoxina intravenosa. A su vez, para
cada paciente estan los datos alas 0, 2, 4, 6, 9, y 24 horas, como se muestra en la Figura
2.5. Notemos que la expresién de cada gen ha sido representada con 24 puntos: paciente
1 hora 0, paciente 1 hora 2, ... , paciente 1 hora 24, paciente 2 hora 0, ..., paciente
2 hora 24, paciente 3 hora 0, ..., paciente 3 hora 24, paciente 4 ahora 0, ..., paciente
4 hora 24. La principal ventaja de esta representacion es que se pucde examinar cl
comportamiento de los genes para cada paciente, haciendo posible reconocer diferencias
en el comportamiento de un determinado gen en distintos pacientes. Estas diferencias
pueden ayudar a reconocer condiciones que de otra manera estarian ocultas, coro por
ejemplo sexo o edad. Un ejemplo de comportamiento diferente de un mismo gen en
distintos pacientes se da en los cluster 11 y 18 (ver Figura 2.4). Aqui se ve claramente
que el paciente 1 se comporta de manera diferente que el resto.

El objetivo principal de este trabajo es encontrar una explicacién biolégica pa-
ra cstos clusters de expresion, puesto que de esta mancra se tendrian caracteristicas
comunes en genes que se han expresado de la misma manera a través del tiempo. La
base de datos de Gene Ontology constituye una herramienta til para este propdsito, y
serd utilizada para poder explicar biol6gicamente estos clusters o perfiles de expresién.

2.4. Gene Ontology

Muchos investigadores sosticnen que cxisten una gran cantidad de gencs y protcinas
compartidas por muchos organismos [Con00]. Es por ello que el conocimiento de la
funcién del rol biolégico de un determinado gen en un organismo puede ser utilizado
para inferir su rol en otros organismos. El problema que se tiene actualmente es que
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Figura 2.4: Clusters de los datos de expresién. Este agrupamiento ha sido realizado
utilizando el algoritmo k-means con k = 24.
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Figura 2.5: Gralico de la serie temporal correspondiente a la expresién de un conjunto
de genes en el tiempo. El eje X corresponde a la hora en que se toma la medicién,
mientras que el eje Y corresponde al nivel de expresién detectado. Notar que solamente
se representa la informacién de los cuatro pacientes a los cuales se les ha inyectado la
endotoxina en forma sucesiva, obteniendo una grifica con una distribucién regular.

las bases de datos existentes utilizan diferentes vocabularios y diferentes formatos para
describir anotaciones funcionales.

Una manera de abordar la cuestion de la heterogeneidad en la descripcién de genes
cs desarrollar una ontologia para genes. De csta mancra nace Gene Ontology (GO)
[Con00], un vocabulario controlado que se utiliza para describir uniformemente pro-
ductos de genes. Fl uso de los términos de GO por varias bases de datos facilita la
uniformidad de las cousultas. Los vocabularios estan estructurados de tal manera que
se puede consultar a diferentes niveles. Por ejemplo, se puede usar GO para buscar
todos los genes en el genoma del ratén que estén involucrados en la transduccion de
senales', o se puede buscar, en forma més especifica, Lodos los receplores tirosina-
kinasa®. Esta estructura también permite realizar anotaciones sobre propiedades de
genes en diferentes niveles, dependiendo del conocimiento que se tenga de los mismos.

Es importante notar que GO no es una base de datos de secuencias de genes, como
puede ser GenBank [BKML*03] o EMBL [KAA™T05], y tampoco un catélogo de genes.
Por el contrario, GO describe cémo se comportan los genes en un contexto celular.
Por otro lado, GO no intenta describir cada aspecto de la biologia. Por ejemplo, la
estructura de dominio, la estructura 3D, la evolucion y la expresion genética de una
proteina, no estdn contenidas en la base de datos de GO.

Fsta base de datos estd compuesta de tres vocabularios (ontologfas) estructurados y
coutrolados para describir los genes en términos de sus procesos bioldgicos asociados,
componentes celulares y funciones moleculares, independientemente de las especies

1Conjunto de procesos o etapas que ocurren de forma concatenada por el que una célula convierte
una determinada sefial o estimulo exterior, en otra sefial o respuesta especifica.

2Una tirosina-kinasa es una enzima que puede transferir un grupo fosfato a una tirosina en una
proteina. Fstas enzimas son una subclase de una clase de protefnas kinasa mas amplia. La fosforilacién
cs una funcién importante en la transduccién de schales para regular una actividad enzimaética.
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biolégicas. Un gen puede tener una o mas funciones moleculares, ser utilizado en uno
0 mds procesos biologicos y estar asociado a uno o mads componentes celulares. Por
ejemplo, el gen citocromo ¢ puede describirse por los términos “matriz mitocondrial”
y “membrana mitocondrial interna”.

2.4.1. Las diferentes ontologias

Como ya se ha mencionado. las tres organizaciones principales de GO son funcién mo-
lecular, proceso biolégico y componente celular. A continuacién se analizan en detalle
cada una de ellas:

s Funcion Molecular: esta ontologia abarca aquellas tareas desarrolladas por genes
individuales.
T.a funcién molecular describe actividades. tales como actividades cataliticas o
de binding, a nivel molecular. Los términos de funciones moleculares de GO re-
presentan actividades y no entidades, como moléculas o complejos, que realizan
acciones y no especifican dénde, cuando, ni en qué contexto se lleva a cabo la
accién. Las [unciones moleculares generalmente corresponden a actividades que
pueden ser realizadas por genes individuales, pero algunas actividades son realiza-
das por complcjos cnsamblados de genes. Ejermplos de términos de funcionalidad
general son las actividades “cataliticas”, actividades de “transporte”, o “binding’.
Fjemplos de términos funcionales mas especificos son la actividad de adenilato
ciclasa o el binding del receptor toll.

s Proceso biolégico: esta ontologia comprende objetivos biolégicos. tales como la
mitosis o el metabolismo de purinas, que son realizados por funciones molecula-
res.

Un proceso bioldgico es llevado a cabo por uno o mds ensamblajes ordenados
de funciones moleculares. Ejemplos de términos de procesos bioldgicos de amplio
espectro son “crecimiento y mantenimiento” o “transduccién de sefales”. Fjem-
plos de términos maés especilicos son “metabolismo de pirimidinas” o “(ransporte
de alfa-glucosidasa”. Puede ser dificil distinguir entre proceso biolégico y funcién
molecular, pero la regla general es que los procesos deben tener més de un paso
distintivo. Esto no debe confundirse con un camino o pathway.

= Componente celular: csta ontologia cubre estructuras subcclulares, localizacioncs
vy complejos macromoleculares.

Un componente celular es simplemente lo que su nombre indica, un componente
de la célula, a condicion de que sea parte de algiin objelo mayor, el cual puede
ser una estructura anatémica (reticulo endoplasmatico rugoso o niicleo) o un
grupo de gences (ribosoma, proteasoma o ditnero proteico). Ejemplos de términos
de esta ontologia son “niicleo” y “telémero”.

2.4.2. Estructura de las ontologias

Los términos GO estén organizados en estructuras llamadas grafos dirigidos aciclicos
(GDAs) [AHUR2|, que son diferentes a una jerarquia en que un “hijo”, es decir, un
término mas especializado, puede tener varios “padres”; es decir, términos menos espe-
cializados®. Por ejemplo, el proceso biolégico “biosintesis de hexosa” tiene dos padres,
“metabolismo de hexosa” y “biosintesis de monosacaridos”. Esto es debido a que es

3Si bien un GDA no es una jerarqufa en sentido estricto. en esta tesis se utilizan estos términos
como sinénimos.
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un subtipo de metabolismo y a que una hexosa es un tipo de monosacarido. Cual-
quier gen involucrado en la biosiutesis de hexosa anotado con este término, tarubién
es automaéticamente anotado tanto a “metabolismo de hexosa” como con “biosintesis
de monosacéaridos”. Esto es debido a que cada término de GO obedece la regla del
camino verdadero*: si el (érmino hijo describe un producto de un gen, también (odos
sus términos padre deben aplicar a ese producto. Se dice entonces que un nodo de GO,
cs decir un nodo del GDA, sc refiere al término indicado cn particular y a todos sus
padres.

Tias tres ontologfas estdn unidas entre si por el término de GO 0003673, llamado
“Gene_Ontology”. Todo término de GO tiene como ancestro a éste término, sea cual
sea su tipo (componente celular, funcién molecular o proceso biolégico). Este término
no representa ningiin concepto biolégico real y ha sido declarado como obsoleto v
reemplazado por un nodo artificial, que no pertenece a ninguna de las ontologias,
llamado “all” (todo). el cual constituye el término més general posible.

Un término hijo puede tener una de dos posibles relaciones con su/s padre/s: “es_un”
o “es_parte_de”. Un mismo término puede tener diferentes relaciones con diferentes
padres.

La relacién “es_un” significa que un término es una subclase de sus padres. Por
cjemplo, “ciclo de una célula mitética” cs_un “ciclo de una célula”. No debe confundirse
con una instancia, la cual es un ejemplo especifico. La relacién “es_un” es transitiva, lo
cual significa que si un término GO A es una subclase del término GO B, y el término
GO B es una subclase del término GO C, enlonces el Lérmino GO A es también una
subclase del término GO C.

La relacién “es_parte_de” es mds compleja. Existen cuatro niveles basicos de res-
tricciones para una relacién “es_parte._de”™

Concepto padre

necesariamente
necesariamente necesariamente es parte de y
no hay necesidad es parte de tiene parte en tiene parte en
@ 2) ®3) (4)

Concepto hijo

= El primer tipo (1) no tiene restricciones. Esto es, no se puede realizar otra infe-
rencia de la relacién entre padre e hijo aparte de que el padre pueda o no tener
al hijo como parte de él, y que el hijo pueda o no ser parte del padre.

= Fl segundo tipo (2) significa que, cuando el hijo existe, obligatoriamente es parte
del padre. Por ejemplo, “bifurcaciéon de una réplica” es parie de “cromosoma”.
Por lo tanto, cuando una “bifurcacién de una réplica” ocurre, entonces es parte
de “cromosoma’”; pero “cromosoma’” no necesariamentce tiene una “bifurcacién de
una réplica”.

4La regla del camino verdadero define que “el camino desde un término hijo hasta su/s padre/s en
el nivel mas alto debe ser verdadero”.
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s El tercer tipo (3) es exactamente la inversa del tipo (2): cuando un padre existe,
tiene al hijo como parte, pero no necesariamente el hijo es parte del padre. Por
ejemplo, “niicleo” siempre es parte de “cromosoma”, pero “cromosoma” no es
necesariamente parte de “niicleo”.

= Fl cuarto tipo (4) es la combinacién de los casos (2) y (3). Un ejemplo de éste
caso es “membrana muclear” que es parte de “niicleo”. Por ello, “miicleo” siempre
tiene parte en “membrana nuclear” y “membrana nuclear” siempre es parte de
“ntcleo™.

La relacién “es_parte_de” utilizada en GO es generalmente del segundo tipo (2),
“necesariamente_es_parte_de”. Notar que los tipos (1) y (3) no se utilizan en GO, ya
que violarfan la regla de camino verdadero. Al igual que “es_un”, “es_parte_de” es
transitiva, de tal mancra quc si un término GO A cs parte del término GO B, y cl
término GO B es parte del término GO C, entonces el término GO A es también es
parte del término GO C.

2.4.3. Formato de las anotaciones utilizando GO

Cada gen se anota con uno o varios c6digos de GO de una o varias de sus ontologfas.
Adicionaliente, cada uno de estos térinos tiene asociado un cédigo de evidencia, que
determina de qué manera se ha obtenido la relacién entre €l término y €l gen. Ejemplos
de evidencia pueden ser IC (inferido por un curador) y TAS (declaracién detectable
de un autor, lo cual puede ser a través de un experimenlo publicado en un articulo
de revista o en un libro de texto o diccionario). En la Figura 2.6 se puede ver una
porcién de una cntrada de la base de datos de GenBauk de un producto de un gen
donde se pueden apreciar las anotaciones de GO asociadas. Por ejemplo, esta proteina
tiene la funcién molecular “actividad oxidoreductasa”, que corresponde al cédigo de
GO 0016491, y la evidencia IEA (inlerido de una anotacién elecirénica, lo que quiere
decir que no ha sido verificada por un curador).

2.5. Observaciones finales

En este capitulo se han presentado los conceptos biolégicos basicos involucrados en el
proceso de expresién genética, como asf también en qué consiste un experimento de
Microarray y como puede utilizarse para realizar estudios de expresion genética.

El experimento biolégico objeto de nuestro estudio constituye un esfuerzo conjunto
por explicar el sistema inflamatorio en seres humanos, v consiste en varios estudios
de Microarrays realizados en distintos instantes de tiempo a un grupo de humanos
voluntarios. Los resultados del estudio han sido agrupados utilizando el algoritmo k-
medias con el cual se obtienen 24 perfiles de expresion.

Finalmente, se ha presentado la base de datos del proyecto Gene Oniology, la cual
brinda informacién sebre los procesos biolégicos, funciones moleculares y componentes
celulares de los genes y producto de genes. Esta informacién serd utilizada para explicar
los perfiles de expresién genética derivados del experimento biolégico.



CAPITULO 2. EL PROBLEMA BIOLOGICO

LOCUsS NP_001082 751 aa limear PRI 26-0CT-2004
DEFINITION amiloride binding protein 1 precursor [Homo sapiems].
ACCESSION NP_001082
VERSION NP_001082.1 GI:4501851
DBSOURCE REFSEQ: accession NM_001081.1
KEYWORDS
SOURCE Homo sapiens (human)
ORGANISM Homo sapiens
Eukaryota; Metazoa; Chordata; Cramiata; Vertebrata; Euteleostomi;
Mammalia; Eutheria; Euarchontoglires; Primates; Catarrhini;
Hominidae; Homo.
REFERENCE 1 (residues 1 to 751)
AUTHORS Dlive,M., Unzeta,M., Moreno,D. and Ferrer,I.
TITLE Overexpression of semicarbazide-semsitive amime oxidase in human
myopathies
JOURNAL Muscle Nerve 28 (2), 261-266 (2004)
PUBMED 14755492
REMARK GeneRIF: Semicarbazide-sensitive amine oxidase is a source of
oxidative stress in diseased human skeletal muscle; it contributes
to oxidative stress-induced damage in various inflammatory and
other myopathies.

FEATURES Location/Qualifiers
source 1..761
/organism="Homo sapiens"
/db_xref="taxon:9606"
/chromosome="7"
/map="7q34-q36"
Protein 1..751
/product="amiloride binding protein 1 precursor"
/EC_number="1.4.3.6"
/note="diamine oxidase; Amiloride-binding protein-1"
sig_peptide 1..19

mat_peptide 20..751

/product="amiloride-binding protein 1"
CDS 1..751

/gene="APB1"

/coded_by="NM_001091.1:72..2327"
/note="go_component: peroxisome [goid 0005777] [evidence
NAS) [pmid 1356107];
go_function: drug binding [goid 0008144] [evidence NR];
go_function: heparin binding [goid 0008201] [evidence
IEA];
go_function: copper ion binding [goid 0005507] [evidence
IEA];
go_function: oxidoreductase activity [goid 0016491]
[evidence IEA];
go_function: amine oxidase activity [goid 0008131]
[evidence TAS] [pmid 8144586];
go_process: metabolism [goid 0008152] [evidence NR]"
/db_xref="GenelD:26"
/db_xref="MIM: 104610"
ORIGIN
1 mpalgwavaa ilmlqtamae pspgtlprka gvfsdlsnge lkavhsflws kkelrlgpss
61 tttmakntvf liemllpkky hvlrfldkge rhpvrearav iffgdqehpn vtefavgplp

721 ngpnyvarwi pedrdcsmpp pfsyngtyrp v
/7

Figura 2.6: Ejemplo de anotacién de GO.



Capitulo 3

El problema computacional:
analisis y explicacion de
perfiles de expresion genética

Para el andlisis y explicacién de perfiles de expresién genética derivados de experimen-
tos de Microarrays, es necesario utilizar informacién externa a la expresién. El objetivo
es encontrar conceptos que puedan ser utilizados para explicar y distinguir situaciones
que parecen indistinguibles si solo se observan los datos de expresién [RZCRET].

En este sentido, existen varias herramientas y técnicas de data miéning que pue-
den utilizarse [HKO00]. En la seccién 3.1 se presentan los conceptos de data mining,
haciendo hincapié en las caracteristicas de las bases de datos biolégicas que las hacen
propicias para el empleo de estas técnicas. Dentro de las herramientas de dala mining
que utilizan la informacién de Gene Ontology para el analisis de perfiles de expresiéon
genética se encuentra FatiGO |FASDO4] (scccién 3.2), que cs una herramicnta web
desarrollada en la unidad de bioinformatica del CNIO (Ceniro Nacional de Investi-
gaciones Oncolégicas, Madrid, Fsparia). Fn la seccién 3.3 se explican las técnicas de
data mining geuéricas que se utilizan para la identificacion de patrones y los conceptos
involucrados en optimizacién multiobjetivo.

El capitulo muestra detalladamente la aplicacién de FatiGO a un ejemplo. desta-
cando los aspectos del funcionamiento de esta herramienta que pueden ser mejorados.

3.1. Data Mining en biologia

Mincrfa de Datos o Data miuing, también conocido como KDD (Knowledge Discovery
in Databases), se puede definir como la actividad de realizar “extraccién no trivial de
informacién implicita, desconocida previamente, y potencialmente 1itil desde los datos”,
y consiste en el conjunto de (écnicas avanzadas para la extraccion de informacion oculta
en grandes bases de datos [HKO00].

Uno de los campos quc ha experimentado un gran avance en los tltimos ticmpos v
en el cual existen varios problemas para los cuales estas técnicas resultan valiosas es la
biologfa. Fin este sentido el comienzo de la utilizacién de Microarrays de ADN ha dado
como resultado una gran cantidad de datos a la espera de ser analizados eficazmente
para la obtencion de informacién relevante.

En la actualidad los laboratorios de bioinformética se encuentran en la etapa de
desarrollo de herramientas computacionales capaces de ayudar a los bidlogos a analizar
la vasta cantidad de informacién generada por diversos experimentos.

15
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Fixisten muchas bases de datos bioldgicas, sin embargo no existe consenso a la hora
de identificar los genes o producto de genes que se encuentran almacenados. Por lo tan-
to, la manipulacién de informacion resulta una tarea complicada, especialmente para
el desarrollo de métodos computacionales capaces de resolver problemas biolégicos.

Asimismo, la utilidad de estas bases de datos se vuelve parcialmente limitada de-
bido a la incapacidad de poder ser utilizadas para biisquedas teniendo en cuenta la
expericncia de sus usuarios. En particular, hay una carencia de métodos de represen-
tacién adecuados para facilitar el entendimiento de los objetos representados y sus
sistemas relacionados. Generalmente las estructuras provistas para organizar y bus-
car informacién reflejan la conveniencia de los implementadores de bases de datos.
La tendencia de estos es basarse en técnicas para introducir una enorme cantidad de
informacién, sin embargo las mismas no proveen un mecanismo para hacer inferencias
en nuevas hipétesis y poder, de esta manera, realizar predicciones en base a estas. En
otras palabras, las técnicas actuales estdn méas ligadas a la eficiencia computacional
que a proveer mecanismos que permitan entender las caracteristicas estructurales y
funcionales de los problemas bioldgicos.

Por lo anterior la biclogia, en particular los problemas de interpretacién de expre-
sién genélica derivados de experimentos de Microarray, son un campo propicio para el
empleo de estas técnicas y el desarrollo de nuevas herramientas que se adapten mejor a
este dominio [ZSK105, ZHGO5]. Actualmente existen varias herramientas que se utili-
zan para analizar estos datos, algunas utilizando la informacién de GO. En la préxima
seccidn se presentard una de estas herramientas, la cual ha sido tomada como punto
de partida para la presente tesis.

3.2. FatiGO: data mining utilizando Gene Ontology

FatiGO [FAT] es una herramienta web que utiliza la base de datos estructurada de
Gene Ontology para realizar un andalisis estadistico de uno o dos grupos de genes.

Con un tinico grupo de genes de entrada, la herramienta realiza una bisqueda en
diversas bases de datos para encontrar los términos GO de cada gen y luego realiza
un histograma con la frecuencia de aparicién de cada término en el grupo de genes.
Los resultados se pueden visualizar ordenados por genes o por términos GO. Con dos
grupos de genes de entrada, el objetivo es extraer {érminos GO relevantes en un grupo
de genes con respecto a otro conjunto de genes de referencia. Para esto primeramente
sc ealcula la frecuencia de cada término GO en cada uno de los grupos y luego, para
considerar los términos relevantes, se aplica un test exacto de Fisher [FASDO04].

FatiGO puede trabajar con miles de genes de diferentes organismos (humano, ratén,
levadura, gusano, etc.}. Para resolver el problema de las diferentes maneras de nombrar
genes utilizadas por los fabricantes de Microarrays, se utilizan cédigos Xref EBI para
relacionar identificadores GenBank, ENSEMBL y Unigene a SwissProt/TREMBL, que
luego son asociados a GO por medio de las tablas annotations@EBI [FASD04]. Para
algunas bases de datos se usan tablas que tienen directamente la correspondencia entre
genes y GO. Este es ¢l caso de affymetrix, que justamceute cs ¢l eddigo en ¢l cual estan
anotados los genes del experimento biolégico que se analizara en este trabajo.

A fin de analizar detalladamente el funcionamiento de esta herramienta, se utilizard
un ejemplo sencillo. Supongamos que se quiere analizar el conjunto de genes:

G = {200017_at, 200018_at, 200025_s_at, 200029_at, 200038_s_at,
200061 _s_at, 200081_s_at, 200088_x_at, 200092_s_at,
200099_s_at, 200725_x_at, 200763_s_at}

v se quiere encontrar si existe alguna relacién relevante en las funciones moleculares en
las cuales estdn involucrados eslos genes. Para operar con FaliGO se debe elegir qué
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ontologia utilizar, en este caso funcidn molecular (molecular function), y a qué nivel
se desea trabajar. Para este ejemplo se trabajard a nivel 3.

La primera tarea que realiza FatiGO es asociar términos GO con cada gen de
entrada, realizando nna biisqueda en diversas bases de datos. La herramienta es mmy
potente es este sentido.

Una vez encontrados para cada gen los correspondientes términos GO, estos pueden
no pertenceer al nivel en ¢l cual sc estd trabajando, entonces la herramicnta sube en
la jerarquia por todas las ramas posibles hasta llegar al nivel deseado y extraer los
términos de este nivel (ver Figura 3.1).

Figura 3.1: Ejemplo de biisqueda de términos GO a nivel 3 en FatiGO. Los circulos
celeste son los términos que le corresponderian al gen en cuestion y los naranja son los
términos que FatiGO encuentra para ese gen a nivel 3. Las flechas rojas indican como
la herramienta sube por las diferentes ramas en la jerarquia hasta el nivel buscado.

Luego de realizar la bisqueda en la base de dates, las referencias a funciones mo-
leculares a mivel 3 que encontré FatiGO se muestran en la Tabla 3.1.

GO:0003676: 200088_x_at, 200763_s.at, 200029_at, 200038_s_at

nucleid acid binding
GO:0003735: 200088_x_at, 200061 _s_at, 200763 _s_at, 200029_at

structural constituent of | 544617 o4 2000255 at, 200081_s_at, 200092_s_at
ribosome

200038_s_at, 200099_s_at, 200018_at, 200725_x_at
GO:0016491: 300038 5 at

ozidoreductase activity

Tabla 3.1: Referencias a funciones moleculares a nivel 3 encontradas por FatiGO.
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T.a herramienta devuelve una tabla similar a la anterior y ademds crea un histograma
teniendo en cuenta la cantidad de genes que tiene asociado cada término GO (Figura

3.2).

Molecular function. Level: 3  CHISG B VORI v M s
structural comstituent of ribosone prunts s e e e e s e SR T
nucleic acid binding N 3.3
oxidoreductase activity B s.a
60 Tern presents in other levels | oz

o 20 40 50 80 100

' 1 1 ] 1 L L + 1 . J

Figura 3.2: Histograma producido con FatiGO.
Mejoras a FatiGO

Existen dos aspectos en FatiGO que fueron tomados como punto de partida para
intentar mejorarlos y de esta manera propouer un nuevo método:

= En FatiGO se tiene que elegir a qué nivel trabajar y los resultados se calculan a
este nivel. Supongamos, por ejemplo, que en un conjunto de genes se quiere ver
si existe algin patrdn interesante en sus términos GO, sc podria clegir trabajar
a nivel 3, pero a priori no se sabe si existe alguna relacion interesante a nivel 2 o
4, o también pueden existir grupos interesantes que combinen niveles. Estos 1il-
timos grupos nunca podran ser delectados con FatiGO perque no existe manera
de combinar niveles de la jerarquia.

= En FatiGO es necesario elegir con qué ontologia trabajar. Se tiene que ejecutar
tres veces FatiGO para poder obtener resultados en las tres ontologias. Cuando
se analizan los términos GO puede que existan genes que tienen algin patrén in-
teresante si se miran las tres ontologias al mismo tiempo. Fsto es bastante dificil
de ver utilizando FatiGO sin la utilizacién en alguna herramienta adicional para
cruzar los resultados.

El miétodo propuesto en este trabajo tiene como uno de sus objetivos mejorar estos
aspectos de FatiGO.

3.3. ’ Preliminares

En esta seccién se presentardn los conceptos fundamentales que se utilizan como base
para el método propuesto en esta tesis. En la primer seccién se presenta brevemente
el estado del arte en el tema de ideutificacion de patroues en base de datos. Luego
se introducen los conceptos involucrados en optimizacién multiobjetivo que, junto con
clustering conceptual, constituyen las técnicas principales utilizadas en esta tesis.

3.3.1. Meétodos utilizados para identificacién de patrones

Diversos métodos se utilizan en la actualidad como técnicas de data mining para
extraer conocimiento a partir de objetos almacenados en bases de datos. La tarea
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consiste en clasificar estos objetos, es decir, asignar cada uno a determinada clase
basdndose en algin tipe de informacién de los mismos.

Los métodos supervisados, aunque bastante utilizados, presentan el problema
de que necesitan una fuente de informacién previa obtenida por expertos del Area
para luego poder utilizar la misma en la clasificacién de los objetos. Ejemplos de estos
métodos son los arboles de decision v las redes neuronales supervisadas.

Debido al inconveniente de los métodos supcervisados surgen los métodos no
supervisades. Dentro de este tipo de métodos diversas técnicas de clustering (ej:
k-means, hierarchical clustering [Mit97, WF99]) fueron desarrolladas y aplicadas a
una gran variedad de dominios [AK88, Ras92, LB95]. La idea del clustering o agrupa-
miento es la clasificacién de objetos de acuerdo a la similitud entre ellos. Un cluster,
por lo tanto, es un grupo de objetos que son mas similares entre sf en comparacion a
cada uno de los miembros de otros clusters. La “similitud” se debe entender como un
concepto matematico medido formalmente utilizando una funcién definida sobre las
propiedades de las entidades que estan siendo comparadas.

Muchas de las técnicas de clustering conocidas presentan inconvenientes para tra-
bajar con datos estructurados, donde no solo existen objetos sino también relaciones
entre las caracleristicas estos. Por olro lado, ltambién agrupan objetos basindoese tni-
camente en medidas numéricas de similitud entre ellos. como por ejemplo la distancia;
no se tiene en cuenta ninguna propiedad global o concepto para caracterizar las clases.
Consecuentemente, las clases resultantes no tienen una descripcién conceptual clara y
pueden ser dificiles de interpretar.

Para presentar un ejemplo, observemos la Figura 3.3. La mayoria los métodos de
clustering tradicionales ubicarian en el mismo cluster a los objetos A y B, puesto que
estdAn muy cerca uno del otro con respecto a los otros puntos. Sin embargo, se puede
notar que los punlos se deberian agrupar formando dos elipses, luego A y B no estarian
en el mismo cluster.

Estos inconvenientes dan origen al clustering conceptual [RR84]. Desde el punto
de vista de esta técnica. la similitud entre dos objetos, lamada cohesividad conceptual,
depende no solo de estos objetos y de los demés objetos que los rodean. sino también
de un lenguaje compuesto por “conceplos”™ que describen los objetos que se estan
estudiando. Se pueden observar dos ventajas de este tipo de clustering. Por un lado, los
objetos seran agrupados de acucrdo a conceptos de un lenguaje externo. Por otro lado
permite obtener como resultado no solo clusters de objetos, sino también informacién
que describe conceptualmente a los objetos de dichos clusters. Por lo tanto el proceso
de interpretacion de los clusters obtenidos mediante esta técuica resulta was sencillo.

Figura 3.3: Diferencia entre cercanfa y cohesién conceptual.
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3.3.2. Optimizacién multiobjetivo

Existen numerosos problemas de optimizacién en mundo real con varios objetivos
contrapuestos que deben satisfacerse al mismo tiempo. En este contexto, la nocion
de dptimo debe ser redefinida debido a que no se busca una tnica solucién éptima,
sino un conjunto de soluciones de compromiso entre todos los objetivos a considerar
[ZZR04, CVLO2].
Formalmente un problema de optimizacién multiobjetivo puede definirse como:

cncontrar ¢l vector de variables de decision &* = [27, 23, ..., 2},] que satisfaga las res-
tricciones de desigualdad:

gi >0 $=1,2,.m (3.1)
las restricciones de igualdad:

hj=0 j=1,2,..p (3.2)

y optimice la funcién objetivo:

f(@) = [fi(@), fa(2), s fie(@)] (3.3)

La definicién mas comin de optimalidad utilizada es la optimalidad de Pareto [CVLO02].
Decimos que un vector de variables de decisién z* es dplimo si no existe otro vector
z tal que fi(z) > fi(z*) Vi = 1,2,..,k y fi{(z) > f;(z*) para al menos un j.
Coloquialmente, decimos que un vector de variables de decisién es éptimo si no existe
otra vector en el espacio de posibles soluciones que incremente algiin criterio sin causar
una disminucién en al menos uno de los olros criterios.

Este concepto de optimalidad raramente nos devuelve una tnica solucién, més
bien hay un conjunto de soluciones que se llama conjunto Pareto. Las soluciones que
pertenecen a este conjunto se dice que son no dominadas entre si. El resto de las
soluciones son dominadas. La siguiente notacién se utilizara para la dominancia entre
soluciones:

Se dice que una solucién b domina a otra solucién ¢ (también escrito como a < b) sii

Vie{l,...,n}: fia) < fid) A
djie {1""7”} : fj(a) < fj(b)

Adicionalmente, se dice que b cubre a (@ < b) siia < bo f(a) = f(b).

3.4. Observaciones finales

Para el andlisis y explicacion de perfiles de expresidn genética es necesario uiilizar
informacion externa que permitan distinguir situaciones que parecen indistinguibles
si solo sc obscrvan los datos de expresién. En el presente capitulo s¢ han prescutado
diversas técnicas de data mining que pueden utilizarse para este fin. Dentro de las
herramientas de data mining que utilizan la informacién de Gene Ontology para el
analisis de perfiles de expresién genélica se ha presentado FaliGO

FatiGO ha sido aplicado a un pequeno ejemplo. Se han senalado dos aspectos en
los cuales esta herramienta puede ser mejorada. Por un lado, el problema de elegir un
nivel adecuado para trabajar y de no utilizar combinacién de niveles. Por otro lado, el
problema de no considerar las ventajas que puede brindar la combinacién de las tres
outologias para encontrar grupos de genes que compartan términos GO. Asimismo, se
han considerado varias técnicas tradicionales de data mining. Algunas de estas técnicas
presentan inconvenientes a la hora de manejar datos estructurados, mientras que otras
no producen informacién conceplual o cualitativa sobre los clusters obtenidos.
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Finalmente, se han presentado los conceptos de clustering conceptual y optimiza-
ciou multiobjetivo, dado que estas técnicas son utilizadas en el preseute trabajo de
tesis.



Capitulo 4

GO-GPS: Un nuevo método
para el analisis de perfiles de
expresion genética

Como resultado de un experimento de Microarray se pueden cbtener perfiles de ex-
presién genética [EZ05]. Por otro lado, utilizando la informacién de Gene Ontology se
pueden encontrar caracteristicas biolégicas comunes en grupos de genes y esta informa-
cién puede resultar 1til para explicar estos perfiles de expresion. Existen herramientas
de data mining que podrian ser utilizadas para analizar este tipo de informacién. Sin
embargo, muchos de estos métodos necesitan informacién supervisada o tienen incon-
venientes al tratar datos estructurados. Otra desventaja de estos métodos es que los
grupos resultantes no estdn acompanados de ningin Lipo de informacién adicional que
facilite su interpretacién. Otras herramientas como FatiGO [FASD04] utilizan Gene
Ontology, pcro pucden scr mcjoradas cn cuanto a la calidad y cantidad dc términos
GO de cada cluster de genes obtenido.

Fn el presente capitulo se presentard el métado GO-GPS (seccién 4.1) por Ge-
ne Ontology Grouping, Prototyping and Searching, el cual encuentra grupos cohesivos
de genes que comparten procesos biolégicos. funciones moleculares y componentes ce-
lulares (Grouping), formando as{ modelos (Prototyping) para poder utilizarlos como
patrones de bisqueda en la clasificacién de nueva informacién (Searching). GO-GPS
es un algoritmo exhaustivo basado en clustering conceptual [RR84] y en el uso de
herramicntas de optimizacion multiobjetivo |ZZR04, CVL02|.

GO-GPS se aplica a un subconjunto de 62 genes del conjunto de datos principal
del experimento biolégico, utilizando la base de datos estructurada de Gene Ontology.
En la seccién 4.2 se analizardan dislinlas funciones objetivo con el fin de encontrar la
funcién con la cual se pueda obtener un clustering que represente nuestras expectativas.

4.1. El método GO-GPS

El método propuesto en este trabajo. GO-GPS (Gene Ontology Grouping, Prototyping
and Searching), recibe como entrada un conjunto de genes y la base de datos estruc-
turada de GO. Basado en técnicas de optimizacién multiobjetivo, realiza clustering
conceptual en el conjunto de genes (Grouping) utilizando técnicas de optimizacién
multiobjetivo. Estos grupos comparten procesos bioldgicos, funciones moleculares y
componentes celulares extraidos de la base de datos de GO y de esta manera sirven
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como modelos ( Prototyping) que pueden ser utilizados como patrones de bisqueda en
la clasificacion de nueva iuformacion (Searching).

Los resultados obtenidos utilizando optimizacién multiobjetive principalmente ex-
clusivamente de la definicién de la funcién objetivo, y esta, a su vez. depende del
problema pariicular que se desea resolver. Por esie moiivo, en esia seccién solo se
estudiara el algoritmo principal del método, mientras que la seccién siguiente estd de-
dicada fntegramente al cstudio de funcioncs objetive para cl problema bioldgico que se
pretende resolver.

4.1.1. Datos de entrada

El algoritmo recibe como entrada dos fuentes principales de datos. Una de estas fuen-
tes es una base de datos estructurada (en nuestro problema esta base es GO) que es
representada como un grafo dirigido aciclico (GDA). Esta base de datos tiene la parti-
cularidad de que estd dividida en tres ontologias: proceso bioldgico (biological process),
funcidn molecular (molecular function) y componente celular (cellular component) las
cuales estdn unidas por un nodo en comiin denominado all [Con00]. En nuestro método
se tratard a cada una de estas ontologfas como un GDA separado.

La segunda fuente de datos es el conjunto de genes entre los cuales se desea en-
contrar grupos cohesivos 6 clusters. Ademds se conocen los términos GO que tienen
asociados cstos genes cu las tres ontologias.

4.1.2. Algoritmo principal

La idea principal del algoritmo es utilizar la inlormacién contenida en los datos estrue-
turados de GO para generar modelos o conceptos que luego puedan ser utilizados para
agrupar las instancias que cubren. En otras palabras, los modelos son subgrafos del
grafo GO y las instancias cubiertas son aquellos genes que tienen todos los términos
GO que componen el modelo.

Una de las tareas que debe realizar el algoritmo es ir generando modelos utilizando
GO. Cada uno de estos modelos junto con las instancias que cubre es una potencial
solucion la cual, formalmente, es una tupla < Genes, BP, M F,CC > donde:

= (Genes: es el conjunto de genes asociados con esta potencial solucién particular

= BP: son los términos de GO correspondientes a la ontologia proceso biolégico que
todos los genes tienen en comiin.

s MF: son los términos de GO correspondientes a la ontologia funcidn molecular
que todos los genes tienen en comun.

= CC: son los términos de GO correspondientes a la ontologia componente celular
que todos los genes ticnen en comin.

Un ejemplo de una potencial solucién es el siguiente:

<{202649_x_at, 213414_s_at}, {G0:0003015}, {GD:0005488},
{GD:0005622, GO:0004322}>

esta tupla indica que los genes 202649_x_at y 213414_s_at comparten el proceso
biolégico G0:0003015, la funcién molecular G0:0005488 y los componentes celulares
G0:0005622, GD:0004322.

En una potencial solucién inicamente se presentan en forma explicita aquellos tér-
minos GO mas especificos dentro de la jerarquia, con lo cual, ninguno de estos (érminos
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pueden encontrarse en la misma rama. Sin embargo, los genes de 1a potencial solucién
no solo comparten estos términos sino también todos sus ancestros. Esto surge natu-
ralmente puesto que el grafo GO representa una jerarquia donde los términos se van
haciendo més especificos a medida que la profundidad en el grafo awumenta (ver Figura
4.1).

| GO:0003015 |

Figura 4.1: subérbol de la jerarquia GO para los términos GO:0003015, GO:0005488,
GO:0005622 y GO:0004322.

El objetivo del algoritmo de optimizacién es encontrar el conjunto Pareto entre to-
das las posibles soluciones dada una configuracién de entrada. GO-GPS es un método
exhaustivo que va formando todos los modelos posibles con los datos estructurados,
encuentra las instaneias cubiertas por cada modelo y luego calcula los valores de la
funcion objetive para conscrvar inicamente aguellas soluciones no dominadas entre si.

Las tareas que el algoritmo debe realizar son las siguientes:

= Calcular todos los subgrafos de cada ontologfa de GO. notemos a estos BPJ
(subgrafo j de BP), MF* (subgrafo k de MF), CC™ (subgrafo m de CC). Los
subgrafos con los que se trabajard cumplen con la propiedad de que si incluyen
a un nodo. entonces también incluyen a todos los ancestros de este. Luego, cada
uno de estos subgrafos queda totalmente caracterizado por las hojas que contiene,
puesto que conociendo las hojas el resto del subgrafo puede deducirse desde el
grafo completo de GO.

= Para cada combinacién dc subgrafos BPY, MF* CC™ (el grafo que queda for-
mado es el modelo), calcular las instancias (Genes) que estdn cubiertas por este
modelo. De este modo se obtiene la potencial solucién S:

S =< Genes, BPi, MF* CcC™ >
» Calcular los valores de la funcién objetivo para cada polencial solucién S.

s Conservar tnicamente aquellas soluciones que sean no dominadas entre si, en
otras palabras, encontrar el conjunto Pareto.

El algoritmo 4.1 es utilizado para la optimizacion de Pareto. Este algoritmo utiliza la

funcién domina_a para decidir si una solucién domina a otra dada o no'.

1Fn el algoritmo se expone el pseudocédigo. Ta implementacién actual del método utiliza progra-
mwacién dindanica [CLRSU1, AHUSZ] y tiene en cuenta varias optimizaciones que pueden hacerse al
trabajar con el problema biolégico en cuestién.
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Algoritmo 4.1 Célculo del conjunto Pareto

entrada Genes, BP, MF,CC
salida conjunto pareto: Pareto

resp +— 9

L, < listado de subgrafos de BP
Lo « listado de subgrafos de M F'
L3 « listado de subgrafos de CC

para cada elemento g; de L, hacer
para cada elemento g2 de Lo hacer
para cada elemento g3 de Ls hacer
Geness — {x € Genes/g, cubre a x A g cubre a x A g3 cubre a z
s «—< Genesy, g1, g2, 93 > //armamos la potencial solucién
esNoDominada + true
ARemover «— @ //contiene las soluciones que serdn removidas de Pareto
si Pareto = {} entonces
Pareto «— Pareto U {s}
si no
para cada elemento r de Pareto hacer
mientras esNoDominada sea true hacer
si 7 domina_a s entonces
esNoDominada « false
fin si
si esNoDominada es true y s domina_a r entonces
ARemover «— ARemover U {r}
fin si
fin mientras
si esNoDominada es true entonces
si ARemover # ) entonces
Pareto — Pareto — ARemover
fin si
Pareto — Pareto U {s}
fin si
fin para
fin si
fin para
fin para
fin para
retornar ParetoSet
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Funcién domina_a:

domina_a(r, s} = true <
(sensitividad(r) > sensitividad(s) A especi ficidad(r) > especi ficidad(s)) A
(sensitividad(r) > sensitividad(s) V especificidad(r) > especificidad(s))

Esta funcién es la utilizada para determinar si una solucién domina a olra o no, te-
niendo en cuenta la definicién de optimizacion de Pareto. Los objetivos que se estdn
maximizando son sensibilidad y especificidad, los cuales serdn definidos en la siguiente
seccion.

La complejidad del algoritmo 4.1 depende directamente del subgrafo de GO deter-
minado por los genes de entrada. Llamemos a este grafo G = (V, E) donde V es el
conjunto de nodos y F es el conjunto de ejes. El conjunto de nodos estd formado por los
Lérminos GO de las ires ontologias Vep, Vur v Voc, luego V = Vep U Virr U Ve
Por lo tanto, la cantidad de nodos n del subgrafo G estd dada per la expresidn:
n = #(Vpp) + #(Viur) + #(Vcc)-

La implementacién actual del algoritmo calcula, en el paso k, la cantidad de sub-
grafos de k£ nodos que cubren un conjunto no vacio de genes. Luego, en el paso k£ + 1
utiliza las soluciones del paso anterior para combinarlas con todos los nodos y calcular
los nuevos modelos. La complejidad temporal en peor caso es:

0(2#(V3P) x 9#(Vmr) 2#("’00)) = 0(2#(VBP)+#(VMF)+#(VCC)) = 02"

El algoritmo almacena cn cada paso las soluciones que ticnen cubrimicnto no vacio,
por lo tanto en peor caso, la complejidad espacial es O(2"). Esta complejidad puede
reducirse a (1) si no se almacenan resultados intermedios, pero el algoritmo tarda
mmcho mas tiempo de ejecucion.

Si bien estos valores son una cota para el peor caso del algoritmo, el tiempo de
procesamiento y el espacio requerido disminuyen notablemente realizando las siguientes
acciones en cada paso:

= Las nuevas potenciales soluciones que no cubren genes son desechadas, puesto
que no sirven como meodelo y ningiin nuevo modelo puede generarse a partir de
las mismas.

= Las nuevas soluciones son generadas a partir de las soluciones del paso anterior,
combinandolas con cada uno de los nodos. Si alguno de los nodos de la potencial
solucién es ancestro del nuevo nodo que se combina, entonces esta nueva solucién
es desechada puesto que es un caso que ya se ha tenido en cuenta anteriormente.

4.2. Analisis de funciones objetivo para el problema
biolégico

Como se ha dicho anteriormente, el mavor desafio a la hora de realizar optimizacién
multiobjelivo es encontrar la funcién objetivo adecuada con el fin de obtener los resul-
tados deseados. En esta seccién se presentan los estudios realizados con el subconjunto
de 62 genes del cluster de expresion 20 a fin de obtener una funcién objetivo que luego
serd aplicada al conjunto completo de genes.

Fxisten caracterfsticas que permiten evaluar cualitativamente un clustering concep-
tual [JCHO1]. Una propiedad deseable es que el clustering tenga la mayor cobertura
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con el minimo nimero posible de clusters, lo cual implica que los clusters sean lo sufi-
cientemente generales para cubrir todos los datos, pero a su vez coutinden definiendo
conceptos individuales. Otra propiedad deseable es obtener descripciones con varias
caracteristicas para cada cluster aumentando de esta manera el poder de inferencia.
La tercer propiedad que se busca es oblener el minimo solapamiento entre los clusters.
Generalmente estas tres propiedades son conflictivas, cuanto mas caracteristicas tie-
nen las descripciones, mas alta es la probabilidad de que dos clusters compartan estas
caracteristicas y por lo tanto se solapen.

Encontrar los objetivos para obtener un clustering conceptual de alta calidad es
dificultoso, por este motivo se han analizado varias funciones objetivo distintas. Para
cada una de las funciones estudiadas se explicard la manera en que es calculado cada
objetivo y se mostrardn v analizaran los resultados obtenidos al aplicar la funcién al
conjunto de 62 genes.

4.2.1. Célculo de objetivos para la evaluacién de clusters

En el presente trabajo se evalia la calidad de los clusters de una potencial solucién
< Genes, BP, M F,CC > en base a dos criterios u objetivos diferentes, su sensibilidad
y especificidad. Las definiciones preliminares de estos objetivos se presentan en las
formula 4.1 a y 4.1 b:

a3 #(Genes)
sensibilidad = F(GenesTotales) (4.1 a)
Leenptle) + Yeemr e + L.ccc He)
especi ficidad = —225e0 hargo hocgo (4.1 b)

#(BP) + #(MF) + #(CC)

El objetivo sensibilidad mide la cantidad de genes que estén cubiertos por el modelo
GO del cluster. Esta cantidad se divide por el total de genes de la instancia del problema
para normalizarla (#(GenesT otales)).

El objetivo especi ficidad mide cuan profundo es el modelo dentro de la jerarquia
GO. Para hacer esto tenemos que basarnos en el nivel ¢(e) de cada término € en la
jerarquia®. Ademas, al nivel de cada término lo dividimos por la profundidad total de la
outologia a la cual pertencee (hppg, para BP, hppe, para MF y heogg, para CC)
para asi normalizarlo. Los valores actuales para estas cantidades son: hpp,, = 17,
harco = 1 ¥y hecgo = 15. Luego de obtener estos valores realizamos un promedio
sobre todos los {érminos de la solucién.

Estos objetivos son contrapuestos debido a que cuando se aumenta uno de ellos el
otro disminuye. A medida que una solucién se hace més especifica, necesariamente pier-
de sensibilidad puesto que la cantidad de genes cubiertos disminuye. Por el contrario,
las soluciones poco especificas cubren a una mayor cantidad de genes.

Aplicacién y andlisis de resultados

Con la aplicacién de los objetivos sensibilidad y especificidad se han obtenido 8
clusters (ver Tabla 4.1). Cada uno de estos clusters tiene distintes tipos de términos a
distintos niveles (e.g. el cluster 1 tiene el proceso bioldgico GO: 0006444 que se encuentra
a niveles 10 y 9, y el cluster 6 tiene el componente celular GO:0005737 cuyo nivel es
1). Estos resultados son posibles gracias a que ¢l método explora la jerarquia GO en

2En el grafo de GO los términos pueden llegar a estar eu mids de un nivel. En estos casos £(e) es
el promedio de todos los niveles en los que el término aparece.
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forma completa (i.e. en todos los niveles de las tres ontologias) a diferencia de otras
herramientas como FatiGO (seceidn 3.2), la cual explora tnicamente una ontologia a
un determinado nivel.

Cluster | BP M i cC sensibilidad | especificidad
1 GO:0006444 0.02 0.58
2 GO:0044267 0.92 0.35
3 GO:0006414 0.05 0.52
4 GO:0009987 0.97 0.12
5 | GO:0006412 0.85 0.41
6 | GO:0005737 | 0.95 0.27
7 GO:0003674 0.98 0.07
8 GO:0005842 | 0.29 0.47

Tabla 4.1: Clusters obtenidos con los objetivos sensibilidad y especificidad. La tabla
presenta los términos GO de procesos biolégicos (BP}, funciones moleculares (MF)
y componentes celular (CC) de cada cluster junto con los valores de los objetivos
sensibilidad y especi ficidad.

La Figura 4.2 presenta los clusters en el espacio de los objetivos utilizando los
valores de sensibilidad y especificidad. En el Pareto \inicamente se encuentran las
soluciones no dominadas, por ejemplo los clusters 1 y 6. El cluster 1 tiene valores de
sensibilidad 0.02 y de especi ficidad 0.58, en el cluster 6 estos valores son .95 y (.27
respectivamente, luego se observa que estas soluciones son no dominadas entre si ya
que ninguna logra anumentar un objetivo sin cansar una disminueién en €l otro.

El Pareto anterior presenta los clusters obtenidos cualitativamente, pero no permite
visualizar el tipo de informacion de GO (i.e. los objetivos engloban a todos los términos
ocultaudo ¢ tipo de outologia y los niveles). La Figura 4.3, cu cawbio, prescuta los
clusters en el espacio de variables. Cada cluster se representa con una esfera cuyo
didmetro es proporcional a la cantidad de genes del cluster y sus ecoordenadas indican
el promedio de los niveles de los iérminos GO del cluster en cada una de las lres
ontologfas. Aqui se pueden apreciar claramente los tipos de términos GO y como estdn
distribuidos en los niveles.

Como se observa en la Tabla 4.1. eada cluster tiene un dnico término GO asociado.
Recordando las propiedades cualitativas de los clusters presentadas en la seccidn 4.2,
no se obtienen descripciones de alta calidad y por lo tanto, el poder de inferencia es
bajo. Por otro lado, debido a que las deseripciones son muy generales, se han obtenido
un niimero pequeno de clusters lo cnal era una propiedad deseable. Se observa entonces
que estas propiedades son confliclivas: a mayor generalidad en las descripciones, menor
niimero de clusters. Una mejora sobre estos resultados seria lograr que cada cluster
tenga mds de un término GO cn sus descripciones.
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Fignra 4.2: Grafico del conjunto Pareto en el espacio de los objetivos sensibilidad y
especificidad. Este grafico se corresponde con los valores de la Tabla 4.1.
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Figura 4.3: Grafico del conjunto Pareto en el espacio de variables para la funcién
con deos objetivos: sensibilidad y especificidad. Cada cluster esté representado con
una esfera cuyo didmetro es proporcional a la cantidad de genes del cluster y sus
coordenadas indican el promedio de los niveles de los términos GO del cluster en cada
una de las tres ontologfas.
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4.2.2. Incorporacién del objetivo complejidad

En los objetivos sensibilidad y especi ficidad, utilizados hasta el momento para com-
parar por dominancia las potenciales soluciones, se tiene en cuenta cuantos genes tiene
cada una y también cuan especifico es el modelo que la describe (profundidad dentro de
la jerarquia GO). Fn este nuevo estudio de objetivos se ha decidido incorporar alguna
medida que permila tener en cuenta la cantidad de informacién de Gene Ontology de
cada potencial solucién. Este nuevo cbjetivo es la complejidad y se mide como la can-
tidad dc términos GO dc cada modclo, es decir, la cantidad de nodos del subgrafo de
GO de cada potencial solucién. De esta manera, los nuevos objetivos quedan definidos
con las férmulas 4.2 a. 4.2 b y 4.2 c.

i g #(Genes)
sensibilidad = F(GenesTotales) (4.2 a)
Z’aleap £e) + Leemr Ue) + Z;.GCC £(e)
s Pl = BPgo hnMFgo CCeo 49b
copecific #(BP) + #(MF) 1 #(CC) HE
complejidad = #(BP) + #(MF) + #(CC) (4.2 ¢)

#(Bpmua:) = #(A’[Fmam) + #(CCma:c)

La complejidad se calcula como la cantidad de términos GO de la potencial solucién
divido la maxima cantidad de términos posibles (el mdximo entre todas las potenciales
soluciones max = #(BPpmax) + #(MF a2} + #(CCnae) con el fin de normalizar el
valor.

Aplicacién y anilisis de resultados

Los clusters obtenidos tras incorporar la. complejidad a los objetivos estudiados ante-
riormente se presentan en la Tabla 4.2. La mayoria de estos grupos presentan (érminos
GO en mas de una ontologia (e.g. el cluster 1 tiene el proceso bioldgico GO:0006412,
la funcién molecular G0:0003723 y el componente celular GO:0005840). Este hecho
también puede observarse en la Figura 4.5, donde se aprecian esferas que no se en-
cuentran sobre alguno de los tres ejes puesto que sus coordenadas en BP, MF y CC
son distintas de cero. En la Figura 4.4 se presenta el Pareto correspondiente con los
valores de la Tabla 4.2. Como se puede apreciar se ha obtenido como resultado un
conjunto numeroso de clusters.

Con respecto a la definicién anterior de objelivos, se ha mejorado notablemente la
calidad de las descripciones de los clusters. Por ejemplo, €l cluster 13 de esta funcién tie-
ne procesos bioldgicos G0:0006412 y G0:0007516, funciones moleculares GO:0003723
y GD:0003735 y componente celular GO:0005843. Comparando con cualquier cluster
de la definicién de objetivos anterior (ver Tabla 4.1) se observa una mejora sustancial.
Es claro que se ha mejorado una de las propiedades que se pretenden de un clus-
tering conceptual. la calidad de las descripciones, causando un aumento del niimero
de clusters al perder gencralidad. Con respecto a la otra propicdad descable, minimo
solapamiento entre clusters, se profundizard a continuacién.

Observando la Tabla 4.2 se encuentra que algunos clusters tienen el mismo valor de
sensibilidad. Este hecho puede apreciarse en la Figura 4.6 donde se dibuja el Pareto
pero tnicamente con los objetivos sensibilidad y especificidad. A modo de ejemplo,
se puede observar en la Tabla 4.2 en los clusters 19 y 22 que los términos GO para
dichos clusters son iguales; exceplo por la funcién molecular GO:0003735, la cual se
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1 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:D00584 0.52 0:65 0.34
2 GO:0005737 | 0.95 8.10 0.27
3 GO:0006412 GO:0005737 | 0.84 0.44 0.27

GO:0043234
4 GO:0006412 GO:0005830 | 0.48 09.60 0.40
5 GO:0006412 GO:0043229 | 0.82 0.44 0.32
6 GO:0043123 | GO:0003723 | GO:0015934 | 0.05 0.94 0.37
GO:0006412
7 GO:0006412 GO:0005730 | 0.05 0.73 0.42
GO:0005842
8 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005843 | 0.13 0.81 0.34
GO:0003735
9 G0:0044237 | GO:0003674 | GO:0005737 | 0.92 0.27 0.20
GO:0044238
10 GO:0009987 0.97 0.06 0.12
11 GO:0003674 0.98 0.04 0.07
12 GO:0005842 | 0.29 0.33 0.47
13 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005843 | 0.03 0.98 0.34
GO:0007516 | GO:0003735
14 GO:0006414 | GO:0003723 | GO:0005842 | 0.02 077 0.43
15 GO:0006378 | GO:0008143 0.02 0.50 0.50
16 GO:0006414 0.05 .38 0.52
17 G0:0043123 | GO:0003723 | GO:0015934 | 0.05 1.00 0.31
GO:0006412 | GO:0003735
GO:0004871
18 GO:0006412 GO:0005843 | 0.03 0.85 0.40
GO:0007516
19 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005830 | 0.47 0.73 0.33
GO:0003735
20 GO:0044237 0.95 0.17 0.24
GO:0044238
21 GO:0006412 GO:0005842 | 0.29 0.65 0.44
22 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005830 | 0.47 0.69 0.37
23 GO:0006412 GO:0005843 | 0.13 0.69 0.42
24 G0:0043123 GO:0015934 | 0.05 .85 0.40
GO:0006412
25 GO:0006412 | GO:0003735 | GO:0005840 | 0.81 0.63 0.32
26 GO:0008444 0.02 0.40 0.58
27 G0:0044267 0.92 0.25 0.35
28 GO:0006412 0.85 0.33 0.41
29 GO0:0006412 GO:0005737 | 0.84 0.42 0.34
30 GO:0006412 | GO:0003674 | GO:0005737 | 0.82 0.50 0.22
GO:0043234
GO:0043229
31 GO:0006412 GO:0005840 | 0.81 0.56 0.37
32 GO:0006412 | GO:0003735 | GO:0005830 | 0.48 0.67 0.34
33 GO:0006414 GO:0005842 | 0.02 0.69 0.50
34 GO:0044237 GO:0005737 | 0.94 0.23 0.25
35 GO:0006412 GO:0005737 | 0.82 0.46 0.30
G0O:0043229
36 GO:0044267 GO:0005737 | 0.90 0.33 0.31
37 G0:0043037 0.06 0.35 0.47
38 GO0:0006412 GO:0005737 | 0.82 0.48 0.26
GO:0043234
GO:0043229
39 GO0:0006412 | GO:0003723 | GO:0005843 | 0.13 0.77 0.38
40 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005842 | 0.27 0.77 0.34
GO:0003735
41 GO:0006412 | GO:0003735 | GO:0005842 | 0.29 0.71 0.36
42 G0:0044237 GO:0005737 | 0.94 (.25 0.25
G0:0044238
43 GO:0043123 | GO:0003723 | GO:0015934 | 0.05 0.98 0.34
GO:0006412 | GO:0003735
44 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005840 | 0.52 0.69 0.31
GO:0003735
45 GO:0044267 | GO:0003674 | GO:0005737 | 0.89 0.35 0.23
46 G0:0006412 | GO:0003723 | GO:0005842 | 0.27 0.73 0.39
47 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005843 | 0.03 0.94 0.37
GO:0007516

Tabla 4.2: Términos GO de los clusters obtenidos con los objetivos sensibilidad,
especificidad y complejidad.
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Figura 4.4: Gréfico del conjunto Pareto en el espacio de objetivos con la incorporacién
de la complejidad en la optimizacién. Este grifico se corresponde con los valores de la
Tabla 4.2.
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Figura 4.5: Grafico del conjunto Pareto en el espacio de variables para los objetivos
sensibilidad, complejidad y especificidad. Cada cluster csta representado con una
esfera cuyo didmetro es proporcional a la cantidad de genes del cluster y sus coorde-
nadas indican el promedio de los niveles de los términos GO del cluster en cada una
de las tres ontologias.
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Figura 4.6: Gréafico de 2 dimensiones de los objetivos sensibilidad y especificidad
correspondientes a los datos de la Tabla 4.2. Se puede observar que para algunos
valores de sensibilidad existen varios clusters distintos.

encuentra en el cluster 19 pero no en el 22. En la Figura 4.7 se presenta el subgrafo de
GO que contiene todos estos términos en forma conjunta. Por otro lado. los genes que
tienen estos dos clusters son exactamente los mismos, es decir, se solapan totalmente.

Lo que se deduce de estos hechos es que el cluster 22 no aporla informacién al
resultado final, y por lo tanto deberfa haber sido subsumido por el cluster 19.

Al comparar los objetivos se puede apreciar que en complejidad el cluster 19 tiene
un valor mayor, lo cual coincide con lo esperado, pero en especificidad el valor es
menor al del cluster 22. Este problema se aprecia claramente en la Figura 4.7 y surge
de que el término que liene el cluster 19 hace que la especificidad total disminuya,
debido a que se la calcula como un promedio y €l término GO:0003735 tiene un nivel
més bajo con respecto a los otros términos GO.
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Figura 4.7: Subgrafo de GO con los términos GO de los clusters 19 y 22 de la Tabla
4.2, El término GO:0003735 sc encuentra en rojo porque cs cl iinico que diferencia a
estos clusters. Los niveles estan calculados como el promedio entre todos los niveles en
el grafo GO de cada término.

4.2.3. Redefinicién del objetivo especificidad

El objetivo especi ficidad midc cual cs la profundidad dc una solucién dentro del grafo
de GO. Una manera de calcular este valor es hacer un promedio entre las alturas de cada
uno de los términos GO del cluster, pero puede ocurrir que agregar términos GO a una
solucién disminuya el valor de especificidad (esto ocurre cuando se agregan términos
que tienen un nivel bajo comparado a los otros y entonces el promedio disminuye) como
sc ha visto en la scecién anterior. Por otro lado, un término GO puede presentarse en
distintos niveles de la jerarquia. Hasta ahora este problema se ha resuelto representando
el nivel de un término GO como el promedio de todos los niveles en los cuales aparece.

En esta dltima funcién objetivo se mautiene la definicién amterior de sensibilidad
y complejidad, pero se redefine el objetivo especi ficidad de la siguiente manera:

especificidad = max ( mix ( i ) , méx (—“’@) , max (i(f)—))
\eEBP hBPGO eEMF hﬂ!Fao eeCC hCCGO
donde w(e) es el miéximo nivel en el que se encuentra el término e en la jerarquia de
GO. Al igual que en la férmula anterior de especi ficidad. el nivel de cada término es
dividido por la profundidad total de la ontologia a la cnal pertenece (hpp,, para BP,
hvrso Para MF y hoog, para CC).

Aplicacién y andlisis de resultados

Como resultado de la redefinicién del objetivo especificidad se han obtenido 23 clusters
(ver Tabla 4.3). En la Figura 4.8 se presenta el Pareto en el espacio de objetivos donde
se puede apreciar la reduccién de la cantidad de clusters con respecto al resultado con
los objetivos anteriores. A su vez, se puede abservar que los clusters no estédn alineados
en el objetivo sensibilidad y no tienen genes repetidos. En la Figura 4.9 se presenta
el Pareto en el espacio de variables y permite visualizar que el nimero de clusters con
respecto a los objetivos anteriores ha disminuido, debido a la eliminacién de clusters
que no aportaban informacién. Este hecho hace que los nuevos resultados sean de una
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calidad superior a los anteriores, asimismo, se puede observar que la distribucién de
las esferas en el espacio resulta similar.

Esta definicién de funcién objetivo representa un balance entre las tres propiedades
deseables del clustering conceptual. La calidad de las descripciones no ha disminuido
significativamente con respecto a la funcién ohjelivo anterior y se ha logrado disminuir
el solapamiento eliminando los clusters repetidos que no aportaban informacién. El
nimero de clusters obtenidos cs un punto medio entre las dos funcioncs anteriorcs.
Esto es asi porque se busca balancear las propiedades ya que, al ser conflictivas. no es
posible obtener la mejor calidad en todas ellas.

GO:0005737
GO:0006412 GO:0005737 | 0.84 0.44 0.41
GO:0043234
3 GO:0006378 | GO:0005515 | GO:0005737 | 0.02 0.60 0.59
GO:0008143
4 GO:0006412 | GO:0003735 | GO:0005840 | 0.81 0.63 0.41
5 GO:0044267 0.92 0.25 0.35
6 GO:0006412 0.85 0.33 0.41
T GO:0006412 | GO:0003674 | GO:0005737 | 0.82 0.50 0.41
GO:0043234
GO:0043229
8 GO:0006412 | GO:0003735 | GO:0005830 | 0.48 0.67 0.47
9 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005843 | 0.13 0.81 0.53
GO:0003735
10 GO:0044237 | GO:0003674 ;| GO:0005737 | 0.92 0.27 0.27
GO:0044238
11 GO:0009987 0.97 0.06 0.12
12 GO:0003674 0.99 0.04 0.07
13 (0:0044267 GO:0005737 | 0.90 0.33 0.35
14 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005730 | 0.05 0.85 0.53
GO:0003735 | GO:0005842
15 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005842 | 0.27 0.77 0.53
GO:0003735
16 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005843 | 0.03 0.98 0.53
GO:0007516 | GO:0003735
17 GO:0006412 | GO:0003735 | GO:0005842 | 0.29 0.71 0.53
18 G0O:0044237 GO:0005737 | 0.94 0.25 0.27
GO:0044238
19 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005840 | 0.57 0.69 041
GO:0003735
20 GO:0043123 | GO:0003723 | GO:0015934 | 0.05 1.00 0.53
GO:0006412 | GO:0003735
GO:0004871
21 GO:0044267 | GO:0003674 | GO:0005737 | 0.89 0.35 0.35
22 GO:0006412 | GO:0003723 | GO:0005830 | 0.47 0.73 0.47
GO:0003735
23 GO:0044237 0.95 0.17 0.24
G0O:0044238

Tabla 4.3: Términos GO de los clusters obtenidos con la redefinicién del objetivo
especi ficidad, medido este tiltimo como la longitud de la rama mas larga del subgrafo
GO de cada cluster.
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Figura 4.8: Grafico del conjunto Pareto para los objetivos sensibilidad, complejidad y
especi ficidad, medido esteiltimo como la longitud de la rama mas larga del subgrafo
GO de cada cluster. Este grafico se corresponde con los valores de 1a Tabla 4.3.

Prid

m

Figura 4.9: Gréfico del conjunto Pareto en el espacio de variables para los objetivos
sensibilidad, complejidad y especificidad, medido este illimo como la longitud de
la rama mdés larga del subgrafo GO de cada cluster. Cada cluster estd representado
con mma csfera cuyo didmetro cs proporcional a la cantidad de genes del cluster y sus
coordenadas indican el promedio de los niveles de los términos GO del cluster en cada
una de las tres ontologfas.
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4.2.4. Comparacién de los resultados

Un conjunto Pareto deberfa estar compuesto por un niimero grande de soluciones
no dominadas, presentar una buena distribucién de las soluciones que lo componen
y cubrir la mayor amplitud de valores posibles. En la literatura se pueden encontrar
varias métricas cuantitativas para medir la calidad de los Paretos [ZDT00, ZT99]. Si
bien estas méiricas esldn pensadas para medir la calidad de los Paretos generados
por metaheurfsticas, en esta seccién se utilizardn como medidas de comparacién de
los Parctos éptimos cncontrados por las distintas funcioncs objetivo estudiadas ante-
riormente. Se utilizardn dos de estas métricas en esta seccién, la métrica M3 y M3
definidas en [ZT99].

Sea Y el conjunto de los vectores objetivo que corresponden a un Pareto y o* > 0,
I - || una métrica de distancia, se define:

= La funcién M;3 tiene en cuenta la distribucién de las soluciones del conjunto
Pareto con respecto al mimero de soluciones no dominadas que lo componen

(y’)): .
() = > W €Y'l -l > o} (4.1)

p'EY’

Nétese como, para cada solucién p’ del conjunto Y, se contabiliza cuantas de
las soluciones restantes estdn a una distaucia mayor de o de ella. Finalmente, se
calcula el valor medio de la suma de la cuenta correspondiente a cada solucién.
De este modo, el valor de M3 estd definido en [0, |Y” — 1]] y el Pareto generado
serd Lanto mejor cuanto mayor sea dicho valor para un pardmeiro de vecindad
adecuado. Por ejemplo, el valor M3 = |Y’ — 1] indica que, para cada solucién
del Pareto, no existe ninguna otra solucién a uua distaucia meunor de o de ella.

= Por otro lado, la distribucién de las soluciones a lo largo del Pareto puede estar
aglomerada cn una sela zona del cspacio de bisqueda, como puede verse en la
Figura 4.10, lo que no es deseable. Por ello, se calcula la funcién M3 que considera
la extensién del frente descrito por Y:

M
M5(Y") = 1> maz{|lp; — dll; P, ¢ €Y'} (4.2)

i=1

Asi, M3 mide la distancia maxima en cada dimensién para delerminar el drea
que ocupa el Pareto.

Se han aplicado las métricas anteriormente descritas a los Paretos de la Figura
4.11, utilizando distintos valores de ¢ para la mélrica M3. Como se ve en la Tabla
4.4, para distintos valores de ¢ se mantiene la tendencia de que la segunda funcién es
mayor a la tercera y csta, a su vez, es mayor a la primer funcién objctivo. Esto indica
que la segunda funcién objetivo es la que tiene la mejor distribucién de las soluciones,
seguida por la tercer funcidn, y bastante més abajo, la primera (este hecho también se
puede observar visualmente en los gréificos (a), (b) y (c) de la Figura 4.11). A pesar de
que la segunda funcién objetivo es la mejor con respecto a esta métrica, recordemos
que esta funcién tiene la desventaja de generar clusters repetidos.

Los resultados con la métrica M3 se presentan en la Tabla 4.5. Aqui se ve que la
tercer funcién objetivo es la que mejor se comporta con respecto a la aglomeracién
de soluciones en zonas del Parcto. Nétese que pricticamente uo hay difercucia cu csta
métrica entre la segunda y tercer funcién objetivo.
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Individuos agrupados
en una sola zona del espacio

I

Figura 4.10: Soluciones agrupadas en una zona del Pareto éptimo.

0.1 6. 44.17 21.45
0216 39.35 18.82
0.3 | 486 34.70 16.09
0.4 | 4.29 29.78 13.91
0.5 | 4.29 24.96 12.27
1 | 114 5.39 3.91

Tabla 4.4: Valores de la métrica M3 en distintos valores de ¢ para los Paretos de las
tres funciones objetivo estudiadas.

pmmer funczo'ﬁ 2
segunda funcion | 1.561
lercera funcion | 1.562

Tabla 4.5: Valores de la métrica M3 para los Paretos de las tres funciones objetivo
estudiadas.

Otro tipo de comparacién priede hacerse desde el punto de vista de las propiedades
deseables del clustering que generan los Parelos. Como se ha presentado en la seccién
4.2, estas propiedades son: descripciones de los clusters con numerosas caracteristicas
para obtener mejor poder de inferencia, pequefio numero de clusters para obtener
un cubrimiento extenso, y minimo solapamiento entre clusters. Se ha visto que estas
propiedades son conflictivas puesto que al aumentar alguna de ellas disminuyen las
otras. Los clusters que generan los Paretos de Las Figuras 4.11 (a} y (a') presentan un
pequenio nimero de clusters, lo cual es positivo. Sin embargo, las descripciones de estos
clusters son muy generales v por lo tanto se pierde poder de inferencia. La segunda
funcién objetivo aumenta la calidad de las descripciones de los clusters (Figuras 4.11
(b) v (b’}). aumentando significativamente el nimero de clusters. Sin embargo, se
puede apreciar que se forman Paretos locales v esto se debe a que ha aumentado
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aspecilicidad

Figura 4.11: Gréficos de los Paretos con las distintas funciones objetivo estudiadas. (a)
y (a’) corresponden al Pareto en el espacio de objetivos y en el espacio de variables
respectivamente para los objetivos sensibilidad y especificidad. (b) y (b’} correspon-
den a la funcién objetive que incorpora el objetivo complejidad. Finalmente, (¢) y
(c”) corresponden a la funcién objetivo que redefine el objetivo especificidad a fin de
obtener soluciones sin clusters repetidos.
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significativamente el solapamiento. La tltima funcién objetivo (Figuras 4.11 {¢} y (¢’))
es el mejor balance que se pudo lograr entre las tres propiedades conflictivas. El poder
descriptivo no ha disminuido significativamente con respecto a la segunda funcién
objetivo (Figuras (b’) y (¢’)), el nitmero de clusters ha disminuido v esta en un valor
medio entre las otras dos funciones, y el solapamiento ha disminuido con respecto a la
segunda funcién (Figuras {b) y (c)}. Esto dltimo se ve reflejado en el hecho que con
cstailtima funcién objetivo no hay clusters repetidos (solapamiento total) como en el
caso de la segunda funcién.

4.3. Observaciones finales

La base de datos del proyecto Gene Ontology presenia informacién itil para explicar
perfiles de expresién genética provenientes de experimentos de Microarray. En este
capitulo se ha presentado un nuevo método para el analisis de este tipo de informacién
basado en clustering conceptual y optimizacién multiobjetivo. La componente mas
importante en optimizacién multiobjetivo es la funcidn objetivo, puesto que la calidad
de los clusters generados depende fuertemente de esta funcion. En este capitulo se ha
analizado el comportamiento de distintas funciones objetivo aplicadas a un conjunto
de 62 genes tomado del conjunto original de 1776.

Existen caracteristicas que permilen evaluar cualitativamente un clustering con-
ceptual. Una propiedad deseable es que el clustering tenga la mayor cobertura con el
minimo nimero posible de clusters, por otro lado, cs descable obteuer descripciones
con varias caracteristicas para cada cluster aumentando de esta manera el poder de
inferencia. La tercer propiedad que se busca es obtener el minimo solapamiento en-
tre los clusters. Estas tres propiedades son conflictivas puesto que el aumento en una
de ellas causa una disminucién en las otras. Luego del estudio de funciones objetivo,
GO-GPS logra encontrar un balance entre estas tres propiedades deseables como se ha
mostrado en los resultados presentados.

La implementacién actual del algoritmo utiliza programacién dindmica. Si bien
los resultados obtenidos en cuanto a tiempo de ejecucion sou aceptables, debido a la
cantidad de resultados intermedios que deben ser almacenados en memoria, la ejecucién
con los 1776 genes no ha podido concretarse.



Capitulo 5

Método GO-GPS-GA

Las heuristicas son una alternativa a los algoritmos exhaustivos cuando estos demoran
mucho ticmpo cn rctornar la solucién cxacta de alglin problema (c.g. Tabu Search,
GRASP) [MF00, Osm95]. GO-GPS es un método exhaustivo que realiza clustering
conceptual en conjuntos de genes utilizando informacién de Gene Ontology. GO-GPS
analiza exhaustivamente todas las posibles soluciones para encontrar el Pareio éptimo,
por lo tanto, a medida que crece el tamano de entrada se hace evidente la necesidad
de utilizar heuristicas.

En el presente capitulo se presenta GO-GPS-GA, un método basado en la metodo-
logla CC-EMO (Clustering conceptual basado en evolucion multiobjetivo) [RZCRE™]
que realiza clustering conceptual en conjuntos de genes utilizando los mismos obje-
tivos definidos en GO-GPS. En la seccién 5.1 se explican los conceptos béasicos de
algoritmos evolutivos, principalmente algoritmos genéficos. Fn las secciones 5.2 y 5.3
se presentan los algoritmos evolutivos multiobjetivo NSGA-IT [DAPMO00] y CC-EMO
respectivamente. El algoritmo evolutivo utilizado en CC-EMO constituye la base de
GO-GPS-GA.

GO-GPS-GA es aplicado al conjunto de 62 genes para comparar sus resultados
con los de GO-GPS (ver seccién 5.4). T.uego, en la seccién 5.5, se analizan los resul-
tados obtenidos de la aplicacién de GO-GPS-GA al coujunto completo de 1776 genes.
Finalmente, en la seccién 5.6 se compara GO-GPS-GA con APRIORI, un método
computacional de machine learning para biisqueda de patrones [AIS93], y con FatiGO,
un método yue utiliza especificamente informacién de Gene Ontology [FASDO4].

5.1. Algoritmos evolutivos

La Computacion Evolutive (CE) se basa en el emipleo de modelos de procesos evolutivos
para el diseno e implementacién de sistemas de resolucién de problemas. Los distintos
modelos computacionales que se han propuesto dentro de esta filosoffa suelen recibir
el nombre genérico de Algoritmos Evolutivos (AEs) [BFM97]. Existen cuatro tipos de
AEs bien definidos que han servido como base a la mayorfa del trabajo desarrollado
cn ¢l drca: los Algoritmos Gendéticos (AGs), las Estrategias de Evolucion (EEs), la
Programacién Evolutiva (PE) y la Programacién Genética (PG).

Un AF se basa en mantener una poblacién de posibles soluciones del problema. a re-
solver, llevar a cabo una serie de alteraciones sobre las mismas y efectuar una seleccién
para determinar cudles permanecen en generaciones futuras y cuéles son eliminadas.
Aunque todos los modelos existentes siguen esta estructura general, existen algunas
diferencias en cuanto al modo de ponerla en practica. Los AGs se basan en técnicas
que tratan de modelar los operadores genéticos existentes en la naturaleza, como el

41



CAPITULO 5. METODO GO-GPS-GA 42

cruce y la mutacion, los cuales son aplicados a los individuos que codifican las posibles
soluciones. En cambio, las EEs y la PE aplican transformaciones basadas en mutacio-
nes efectuadas sobre los padres para obtener los hijos, lo que permite mantener una
linea general de comportamiento del individuo en su descendencia. Finalmente, la PG
representa las soluciones al problema en forma de programas, habitualmenie codifi-
cados en una estructura de drbol, y adapta dichas estructuras empleando operadores
muy cspecificos.

Cada individuo de la poblacién recibe un valor de una medida de adaptacién que
representa su grado de adecuacién al entorno. La seleccién hace uso de estos valores
y se centra en los individuos que presentan mayor valor en la media. Los operadores
de recombinacién y/o mutacién alteran la composicién de dichos individuos, guiando
heuristicamente la bisqueda a través del espacio. Aunque simples desde un punto de
vista biolégico, este tipo de algoritmos son suficientemente complejos para proporcio-
nar mecanismos de biisqueda adaptativos muy robustos. T.os mismos procedimientos
pueden ser aplicados a problemas de distintos tipos sin necesidad de hacer muchos
cambios [Gol89].

En la metodologia CC-EMO [RZCRE™] general el algoritmo evolutivo que se uti-
liza es del tipo PG. En nuestra adaplaciéon al dominio biolégico de Gene Ontology
utilizaremos un AG. En la siguiente seccién se explicardn con més detalle los AGs.

5.1.1. Algoritmos genéticos

Los AGs [Gol89] son una técnica melaheuristica para la solucién de problemas de
optimizacién. Sc basan cn una analogia dc la tcoria bioldgica dc la cvolucién de las
especies y toman esta idea para buscar una o més soluciones éptimas entre un conjunto
de posibles soluciones.

La Teoria de la Evolucion cxplica cl origen y la transformacién de los seres
vivos como el producto de la accién de dos principios fundamentales: la
seleccién natural y el azar. La seleccion natural regula la variabilidad de
la recombinacién y mutaciou aleatorias de los genes: toda la variedad que
observamos en la naturaleza se basa en la capacidad de los seres vivos de
producir copias de s{ mismos, en que el proceso de reproduccién actualiza
muchas varianies, y en gue, en la inleraccién con el ambiente, algunas de
ellas son seleccionadas para sobrevivir y producir las copias subsiguientes
[Dar59].

Los AGs generan descendientes realizando repetidas mutaciones y cruces de las me-
jores soluciones de un conjunto. A cada paso, una coleccién de soluciones es actualizada
rcemplazando una fraccién de la peblacién por la descendencia de las soluciones mas
adaptadas al medio. Entonces se puede ver que estas soluciones serdn las que tendran
mayor probabilidad de pasar a la préxima generacion.

Para explicar como funcionan los AGs es necesario primero comprender la termino-
logfa utilizada. En las Figuras 5.1. 5.2 y 5.3 se pueden observar los conceptos en forma
grafica tomando como ejemplo el problema de encontrar el niimero maximo entre 1 y
15 usando una representacién binaria.

Poblacion. Sc denomina poblacién al conjunto de individuos que representan las so-
luciones a optimizar.

Cromosoma - Gen. Se denomina cromosoma a cada individuo de la poblacién. A su
vez, se conoce con el nombre de gen a cada parte del cromosoma que tiene significado
por si misma.
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Genotipo - Fenotipo. Fn la naturaleza, un genotipo es la informacién genética que,
al desarrollarse, crea un fenotipo o ser vivo. Eu el dmbito de los AGs, se denomina
genotipo al conjunto de pardametros representado por un cromosoma particular que
contiene toda la informacién necesaria para construir una solucién (organismo), a la
cual se la denomina fenotipo.

Generacion. Se denomina generacién a cada iteracion del algoritmo.

Cromosoma 1: 0 0 0 1
Cromosoma 2: 0 0 1 0
Cromosoma 3: 0 0 1 1
Cromosoma 4:0 1 0 0

0101

Cromosoma 5:

Cromosoma N: 1 1 1 1

Figura 5.1: Poblacién.

Cromosoma: 0 1 0@'—‘Gen

Genotipo: 01 0 1
Fenotipo: &

Figura 5.2: Genotipo vs. Fenotipo.

Generacién 1  Generacién 2 ---  Generaciéon M
0001 0101 1111
0010 1101 1111
0011 1001 1111
0100 0010 1111
0101 1101 1111
0001 0101 1111

Figura 5.3: Generaciones.

5.1.2. Algoritmo genético basico

Los AGs exploran un espacio de soluciones candidatas en busca de la mejor solucién.
Cuando decimos la mejor solucién, nos referimos a aquella que optimice una cierta
funcién relevante para el problema tratado. a la que se conoce con el nombre de funcién
de fitness o funcién de aptitud. A pesar que existen clases muy diversas de AGs, todas
mantienen una estructura en comin:

En cada iteracion, todos los miembros de la poblacidén se evalian de acuer-
do a la funcidn de fitness. Se genera una nueva poblacién seleccionando de
forma probabilistica los mejores individues de la poblacién actual. Algu-
nos de estos individuos pasan a la proxima generacién automdilicamente,
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mientras que otros se utilizan para procrear nuevas soluciones por medio
de cruces de dos individuos, o bieu se mutan antes de pasar a la préxima
generacion.

El algoritmo itera hasta cumplir con un criterio de parada. Este puede ser la can-
tidad de generaciones o evaluaciones de la funciéu de fituess realizadas o la obtencion
de una solucién que esté dentro de un cierto umbral de aceptacién. El pseudocddigo
del algoritmo bdsico para un algoritmo genético simple se muestra en la Figura 5.1
[Gol89].

Algoritme 5.1 Pseudocddigo para un AG bésico.

entrada: f funcién de fitness,
fumbral criterio de terminacién.
p tamano de una poblacidn,
p. probabilidad de cruce,
Pm probabilidad de mmtacién
salida: individuo con mayor f

P « Generar p individuos al azar
para todos h € P hacer

Calcular f(h)
fin para
mientras (jmax;, f(h)] < fumbra) hacer
Ps—0

Seleccionar probabilisticamente (1 — r}p miembros de P para agregar a Pg
Seleccionar con probabilidad p. pares de individuos y producir descendencia apli-
cando el operador de cruce y agregarlos a Pg ‘
Seleccionar con probabilidad p,, individuos de Ps. Para cada uno utilizar el ope-
rador de mutacién y agregar el individuo modificado a Ps
P — Pg
para todos h € P hacer
Calcular f(h)

fin para

fin mientras

Retornar individuo con mayor f

Representacién de los cromosomas

La representacién de los cromosomas depende del problema a tralar e influye directa-
mente sobre los resultados del AG. Existen distintos esquemas generales de codificacién
entre los que destacan los siguientes:

1. La codificecidn binaria: Es la mds antigua de todas las existentes. La repre-
scutacion de los cromosomas estd definida como cadenas de bits de modo que,
dependiendo del problema, cada gen puede estar formado por una subcadena de
uno o varios bits.

2. La codificacién real: La codificacién binaria presenta algunos inconvenientes cuan-
do se trabaja con problemas que incluven variables definidas sobre dominios con-
tinuos: excesiva longilud de los cromosomas, falia de precisién, elc. Una posible
manera de evitar estos inconvenientes es considerar un esquema de representa-
cién real. Aqui, cada variable dcl problema sc asocia a un dnico gen que toma
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un valor real dentro del intervalo especificado, por lo que no existen diferencias
entre el genotipo y el fenotipo.

3. La codificacion basada en orden: Fste esquema estd disefiado especificamente
para problemas de optimizacién combinatoria en los que las soluciones son per-
mutaciones de un conjunto de elementos determinando.

Estos ejemplos de posibles representaciones nos dan una idea genérica del tipo
de esquemas que se utilizan mas comminmente. Esto no implica que sean los tinicos,
0 que uo se puedan crear esquemias propios, que no teugan relacion alguna coun los
comentados, si es que se adaptan mejor a un problema en particular.

Mecanismo de Seleccidén

El mecanismo de seleccidn es el encargado de seleccionar la poblacién intermedia de
individuos la cual, una vez aplicados los operadores de cruce y mutacion, formard la
nucva poblacién del AG en la siguiente generacidén. De este modo, ¢l mecanismo de
seleccién se encarga de obtener una poblacién intermedia formada por copias de los
cromosomas de la poblacién original como se muestra en la Figura 5.4.

Dos son los métodos de seleccion mads comunes:

= La Ruleta. Consiste en crear una ruleta en la que cada cromosoma tiene asignada
una fraccién proporcional a su aptitud. Esta ruleta se gira varias veces para
determinar qué individuos se seleccionardan. Debido a que a los individuos mas
aptos se les asigné un drea mayor de la ruleta, se espera que sean seleccionados
mas veces que los menos aptos.

s El torneo. La seleccién por torneo se ha popularizado debido a que sélo utiliza
informacién local para elegir a los mejores candidatos, por lo tanto se reduce
la complcjidad de cdlenlo en poblacionces de gran tamaiio. El tornco consiste cn
seleccionar un conjunto de individuos de la poblacién al azar, dependiendo del
tamafo del tarneo, para luego comparar entre sf dichos individuos y elegir aquél
con mejor valor de aptitud. Este proceso se realiza tantas veces como elementos
existan en la poblacién. En el caso de un torneo binario, la competencia se realiza
entre dos individuos, seleccionando aquél con mejor funcién de aptitud.

Evaluacion Poblacién vieja Poblacién seleccionada
1 - .
12

DD e

Fignra 5.4: Ejemplo de aplicacién del mecanismo de scleccion.

Operadores genéticos

El operador de cruce constituye un mecanismo para compartir informacién entre cro-
mosomas. Combina las caracteristicas de dos cromosomas padre para obtener dos des-
cendientes, con la posibilidad de que los cromosomas hijo, obtenidos mediante la re-
combinacién de sus padres, estén mejor adaplados que éslos. No suele aplicase a todas
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las parejas de cromosomas de la poblacién intermedia, sino que se lleva a cabo una
seleccidn aleatoria en funciéu de una detertninada probabilidad de aplicacién, la pro-
babilidad de cruce, p..

El operador de cruce cumple un papel fundamental en el AG. Su tarea consiste
en explotar el espacio de biisqueda combinando las soluciones obtenidas hasia el
momento mediante la recombinacién de las buenas caracteristicas que presenten.

Un cjemplo del cruce mas conocido, llamado eruce simple en un punto, se muestra
de forma gréfica en la Figura 5.5. El cruce simple se basa en seleccionar aleatoriamente
un punto de cruce e intercambiar el eddigo genético de los cromosomas padre a partir
de dicho punto para formar los dos hijos.

Figura 5.5: Ejemplo de aplicacién del operador de cruce simple de un punto.

T.a mutacién, en cambio, pretende explorar el espacio de bisqueda alterando una
de las compounentes del codigo genético de un individuo. La mutacion altera localmente
el genotipo esperando obtener un individuo mejor. Debido al efecto de la seleccion, se
sabe que s6lo serdn elegidas las buenas soliuciones para pasar a la proxima generacion,
mieniras gque las malas soluciones serdn eliminadas.

5.1.3. Algoritmos genéticos para funciones multimodales: Ni-
chos

Commo €l nombre sugiere, las funciones multimodales tienen miltiples soluciones opti-
mas, de las cuales varias pueden ser 6ptimos locales. Como se ha comentado, los AGs
son conocidos por su capacidad para llevar a cabo procesos de bisqueda en espacios
complejos. A pesar de ello, un AG clasico puede no trabajar de modo adecuado cuando
el espacio de iisqueda es multimodal y presenta varios 6ptimos locales. En estos casos,
los AGs simples se caracterizan por converger hacia la zona del espacio donde se en-
cuentran los mejores 6ptimos locales, abandonando la bisqueda en las zonas restantes
(procesa conacido con el nombre de “deriva genética”) [GolR9).

Se han propuesto varios métodos para el tratamiento de funciones multimodales
en AGs. Sin embargo. la forma mas habitual de disefiar AGs multimodales se basa en
los conceptos de nicho v especie. Ambos conceptos fueron introducidos con el objeto
de mantener muiltiples éptimos. Una de las formas mas habituales para provocar la
formacién de especies y la creacién de nichos se basa en el esquema de sharing o
proporcién [GR87|. El proceso de sharing permite mantener en la poblacion de cada
generacién una cantidad proporcional de individuos en distintas zonas del espacio de
bisqueda, manteniendo de esta manera una buena diversidad de soluciones. Clada zona
del espacio de biisqueda estard represeniado en el algoritlmo como un nicho. En cada
una se encontrara un conjunto de soluciones cercanas de acuerdo a una cierta distancia.

Como ocurre en la naturaleza, los individuos de cada nicho comparten la recom-
pensa asociada a dicho nicho entre ellos. Para esta tarea se define una funcién conocida
como fitness sharing (funcién de proporcion). Fste método permite distribuir la po-
blaciéu sobre diferentes picos (dximos o minimos locales dependiendo del tipo de
funcién de aptitud utilizada) del espacio de iisqueda, donde la cantidad de individuos
que recae en cada pico es proporcional a la calidad del pico si se trata de optimizar
una funcion.
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Fntonces, la seleccién de individuos debe permitir que elementos pertenecientes
a distintos nichos sean mantenidos en las futuras generaciones. Para poder hacerlo,
se genera un torneo. Dos individuos compiten entre si para determinar cual de los
dos pasard a la préxima generacién. Para decidir cual de los dos competidores serd
el ganador, se calcula la cantidad de elementos que existen en los nichos a los cuales
pertenecen. La cantidad de elementos en cada nicho se define como:

nicho(z;) = Z sh(d(z;,z;)) (5.1)
z;EP

donde d es la medida de distancia eutre dos elementos, P es el conjunto de individuos
de la poblacién y sh es la funcién de sharing. Esta funcién se define por lo general
como: - &
— VU/Oshare YV X Oshare
sh{v) = { 0 S Bk (5.2)
En este caso, oshare s €l radio del nicho que debe ser especificado por el usuario y
determina la minima separacion deseada entre picos. La funcién de proporcién (funcién
dc fitness modificada) sobre un individuo z; sc definc entonces como f(z;)/nicho(z;),
donde f es el valor de su funcién de fitness. Este proceso permite evitar que toda la
poblacién converja a una tinica solucién v, en lugar de ello, permite que los individuos
de cada nicho converjan independientemente. Es deseable obtener nichos igualmente
poblados en las distintas generaciones de forma tal que:

fa) . &) gy oo individuos (5.3)

nicho(z;) ~ nicho(z;)

5.1.4. Elitismo

El ciclo de nacimiento y muerte de los individuos estd muy relacionado con el manejo
de la poblacién. El tiempo de vida de un individuo es tipicamente de una generacién,
aunque en algunos AGs puede ser mayor. La estrategia de elitismo relaciona la vida de
los individuos con su aptitud. Estas estrategias son técnicas utilizadas para mantener
las bucnas solucionces mds de una generacion. Una cstrategia de clitismo habitualmente
utilizada en AGs consiste en mantener una copia del mejor individuo encontrado hasta
el momento en cada generacién. Fsto se realiza porque en el cruce los padres suelen
ser reemplazados por sus hijos y, por ello, no hay seguridad de que los individuos con
mayor aptitud sobrevivan a la préxima generacién.

5.2. Algoritmos genéticos multiobjetivo

Una diferencia entre los métodos de bisqueda y optimizacién cldsicos y los AGs es
que, en estos 1ltimos, se procesa una poblacién de soluciones en cada iteracién. Esta
caracteristica, por si sola, le da a los AGs una ventaja para su usc eu problemas de
optimizacién con miiltiples objetivos.

Los problemas de optimizacién multiobjetivo son aquellos donde hay por lo menos
dos objetivos conlrapuestos que deben satisfacerce al mismo tiempo (ver seccién 3.3.2
para una explicacién detallada).

En la siguiente seccidu se describird el funcionamiento de un AGMO (Algoritmo
Genético MultiObjetivo) muy utilizado, el NSGA-II [DAPMO00].
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5.2.1. El algoritmo NSGA-II

El algoritmo NSGA-II [DAPMO00] es una versién mejorada del nondominated sorting
genetic algorithm (NSGA). La idea subyacente al algoritmo NSGA [SD94] es la utiliza-
cién de un método de seleccién basado en ranking para enfatizar las buenas soluciones
v un método de nichos para una buena diversidad de soluciones en las sub-poblaciones.

Inicializar poblacion
gen=0

frente = frente + 1 ——

gen=gen+1

Figura 5.6: Diagrama de flujo del algoritmo NSGA.

El algoritmo NSGA trabaja como un AG clasico con algunos pasos adicionales
para poder obtener un frente de Pareto diverso (ver Figura 5.6). Antes de la etapa
de seleccion, se ordena la poblacidn en base a la no dominancia de cada individuo. Se
asigna entonces un valor de aptitud dummy suficientemente alte a todas las soluciones
no dominadas para darle igual potencial reproductivo a todas ellas. Con el fin de
mantener la diversidad de la poblacién, el valor de aplitud de estos individuos se calcula
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proporcionalmente al nimero de individuos a los que domina. Fste procedimiento se
conoce como sharing. Luego del sharing, se ignora temporalmente a los individuos
no dominados para asi procesar al resto de la poblacién de la misma manera. Los
individuos resultantes conformardn el segundo frente de Pareto. A este nuevo conjunto
de soluciones se les asigna un nuevo valor dummy de aptitud, el cual se mantiene
estrictamente menor que el minimo valor de aptitud del frente de Pareto previo. Este
proccso contimia con ¢l resto de la poblacion hasta clasificar a todos los individuos en
varios frentes de Pareto. '

La poblacion es entonces seleccionada de acuerdo a sus valores de fitness dummy,
para luego aplicarles los operadores genéticos de la misma manera que en un AG
cldsico. Dado que los individuos que se encuentran en el primer frente tienen el valor
de fitness maximo, seran siempre los que obtengan un mayor niimero de copias que el
resto de la poblacién, resultando en una rapida convergencia de la poblacién hacia las
regiones no dominadas mientras que el sharing ayuda a distribuirlas uniformemente en
esta region.

El algoritmo NSGA tiene algunos problemas que la extensién realizada por el
NSGA-II intenta solucionar:

= Alta complejidad computacional en la determinacién del orden de las soluciones
no dominadas.

= Falta de elitismo.
= Necesidad de especificar los pardmetros del sharing.

Fl algoritmo NSGA-IT incluye las modificaciones necesarias para superar estos pro-
blemas. Primero, se reduce la complejidad computacional reescribiendo el cédigo ori-
ginal de la ordenacién de una manera mas eficiente, guardando los datos temporales
cn cada paso para su posterior reutilizacién. Segundo, sc agrega un procedimicnto de
elitismo que compara la poblacién actual con la poblacién anterior de las mejores so-
luciones no dominadas en cada generacién del algoritmo. Finalmente. para evitar la
necesidad de pardmetros en el proceso cldsico de sharing, se utiliza un nuevo procedi-
miento de sharing.

Para conseguir una estimacién de la densidad de soluciones que rodean a una
solucién particular de la poblacidn, se calcula la distancia promedio de dos soluciones
Zp ¥ Z. a cada lado de esta solucién en cada uno de los objetivos. Estos dos puntos
sc scleccionan de acucrdo al siguicnte procedimicnto: ¢l computo de la distancia de
crowding requiere reordenar la poblacién de acuerdo a cada uno de los objetivos en
orden descendente. Luego, para cada objetivo, se asigna a aquellas soluciones en los
bordes (soluciones con un valor méximo o minimo) un valor de distancia infinito.
Entonces, se asigna a todas las soluciones intermedias un valor de distancia igual a
la diferencia absoluta normalizada de los valores en el objetivo en cuestién de las dos
soluciones adyacentes (las soluciones z; y z.).

El valor de distancia global de crowding se calcula finalmente como la suma de los
valores de distancia individual correspondieutes a cada objetivo. Cada funciéu objetivo
es normalizada antes de calcular el valor de distancia. Una solucién con un valor de
distancia menor estd, en algin sentido. méds rodeada de otras soluciones.

Luego de calcular el valor de distancia a cada solucién de la poblacién, podemos
comparar dos soluciones segin su grado de proximidad con otras soluciones. Gracias
a cllo, sc define un operador de comparacién de crowding <. para guiar este proceso
de seleccion:

Ti '<C IJ Si (xioxden < xjorden) v {(xiorden = xjorden) A (Xi"' ia ~ Kjgi ‘n)) (5'4)
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donde z;, ,_ (%], 4., ) €s el orden—ésimo frente donde la solucién z;(z;) estd ubicado,
€ Tigirancia (Lidistaneia) €S la distancia de crowding de z;(z;). Esto significa que pre-
ferimos, entre dos soluciones con diferentes rangos de no dominancia, aquella con el
rango mas bajo. Si ambas soluciones pertenecen al mismo frente, entonces preferire-
mos aquella solucién que esié ubicada en la region menos densa. El esquema general
de funcionamiento del algoritmo NSGA-II se grafica en la Figura 5.7.

p
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Ordenado por Ordenado por distancia
no dominancia de crowding
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Figura 5.7: Esquema del algoritmo NSGA-IIL

5.3. El método GO-GPS-GA

El méiodo GO-GPS-GA (GO-GPS Genetic Algorithm) esid basado en la metodo-
logfa llamada Clustering Conceptual basado en Evolucion MultiObjetivo (CC-EMO)
[RZCRE™|. Esta mctodologia rcaliza clustering conceptual de las instancias de un
repositorio de datos estructurado mediante el uso de técnicas de optimizacién multi-
objetivo, identificando patrones comunes representados por subestructuras. Fs impor-
tante destacar que CC-EMO es una metodologia compuesta de varios pasos que van
desde la adaptacién de los datos a modelos estructurados hasta la compactacion de
resultados, permitiendo en base a estos hacer predicciones con nuevas instancias no
incorporadas en los datos originales. El método GO-GPS-GA hace uso de Algoritmos
Evolutivos [BFM97], que han demostrado obtener buenos resultados en este campo
[Debb1, CVL02]. La implementacion actual del algoritmo GO-GPS-GA estd basada en
CC-EMO, que a su vez estd basado en el algoritmo NSGA-IT [DAPM00] descrito en la
Seccién 5.2.1.

Mediante el uso de un enfoque multiobjetivo, el algoritmo obtiene el mejor conjunto
de subestructuras que sean conjuntamente optimas en los objetivos utilizados. Por
lo tanto, dada una basc de datos estructurada, ¢l algoritmo GO-GPS-GA gencrara,
en una sola ejecucién, un conjunto Pareto de subestructuras de un repositorio dado.
Fiste conjunto Pareto estard compuesto de varias subestructuras que representaran
diferentes conceptos, cada uno de ellos cubriendo un subconjunto de elementos de
la base de datos. Para ello, cada cluster tiene un concepto inherente que agrupa un
conjunto de instancias, las cuales estdan determinadas por su semantica.

En la metodologia CC-EMO original se utilizan dos objetivos para optimizar: so-
porte y especificidad. En GO-GPS-GA estos objetivos se cambian por los que han sido
estudiados en el capitulo anterior.

Los componentes principales del método GO-GPS-GA se describen a conlinuacién:
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Representacion de los cromosomas. Fn su versién general, el algoritmo CC-EMO uti-
liza una representacion interna de cromosomas en forma de drbol, lo cual lo couvierte
en un algoritmo de Programacién Genética (PG) [Koz92, BPKF98]. En su adapta-
cién al dominio del problema bioclégico, serfa viable mantener esta representacién. Sin
embargo, es mucho mds eficienie codificar los cromosomas como un vector de cédigos
GO almacenando aqui dnicamente los términos mads especificos y manteneniendo la
jerarquia almaccnada en forma externa.

Para la representacion de un cromosoma se utilizard un vector de nodos, los cua-
les podran ser de tres tipos: nodos tipo 1 {correspondientes a los posibles nodos de
la jerarquia de GO de procesos biolégicos), nodos tipo 2 (correspondientes a funcién
molecular) y nodos tipo 3 (correspondientes a componente celular). Cada uno de estos
nodos tiene asociada una etiqueta, la cual restringira la aplicacidén de los operadores
genéticos. Al utilizar una representacién lineal, en contraposicién con la representacion
jerdrquica de la versién original, trabajaremos con un AG en lugar de un algoritmo de

PG.

Operadores genéticos. Sobre los cromosomas que componen la poblacién se aplican los
operadores de cruce y mulacion.

El cromosoma cruce se obtiene al elegir una cantidad al azar de nodos tanto del primer
cromosoma como del segundo, en cualquiera de las tres ontologias. Estos nodos son los
que forman el cromosoma cruce, como muestra la Figura 5.8.

Los operadores de mutacidn utilizados son los siguientes:

u Eliminacion de un nodo: Se selecciona aleatoriamente un nodo del vector de
cualquiera de las tres ontologfas y se elimina (ver Figura 5.9). Conceptualmente
sc csta climinando una hoja del subgrafo de GO que queda determinado por las
hojas contenidas en el vector.

s Modificacion de un nodo: Se selecciona aleatoriamente un nodo del vector y es
reemplazado por otro perteneciente al conjunto posible de nodos de reemplazo.
Fste conjunto estd formado por los padres y los hijos del nodo a cambiar (ver
Figura 5.10).

= Agregacion de un nodo: Se elige aleatoriamente un nodo del grafo de GO y se
agrega al vector (ver Figura 5.11).

Optimizacion multiobjetivo. Los objetivos que se procuran maximizar son: sensibilidad
que es la cantidad de instancias (genes) cubiertas por el modelo, complejidad que es la
cantidad de nodos del subgrafo de GO que queda determinado por las hojas contenidas
en el vector del cromosoma y especificidad que mide la profundidad del subgrafo de
GO como el maximo nivel de cada hoja relativo a la profundidad de la ontologia a la
cual pertenece la hoja. Estos objetivos han surgido del estudio del capitulo anterior y
se calculan de la siguiente manera:
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S—_— #(Genes)
sitividad =
sens #(GenesTotales)
_E_E.EB‘P £(e) + eemrlle) Teccctle)
especi ficidad = hergo hmrgo hecgo

#(BP) +#(MF) + #(CC)

especi ficidad = méx | max —f)—(—e—)— , Max (_w(_e)_) , méx (L(e)—)
e€BP h‘BPGO cEMF hMFc:o eeCC hCCGO

donde w(e) es el mdximo nivel en el que se encuentra el téruino e en la jerarquia de
GO. Al igual que en la férmula anterior de especificidad. el nivel de cada término es
dividido por la profundidad total de la ontologia a la cnal pertenece (hgpg, para BP,
hyFge Para MF y hocg, para CC).

En GO-GPS-GA se utiliza una técnica de nichos calculada en el espacio de instan-
cias a fin de no caer en 6ptimos locales. Dos soluciones son comparadas por dominancia
si v solo si tienen al menos un 50% de instancias en comin, esto es, si el valor del
Coeficiente de Jaccard [Jac12] (ver ecuacién 5.5, donde X e Y son los conjuntos de
instancias cubiertas por cada solucién) entre ellos es mayor que 0,5. En caso contrario,
se dice que las soluciones son no dominadas.

XnY
XuY

Con esta restriccion, dos soluciones seran comparadas Unicamente si la interseccion
de las instancias que cubren es mayor al 50 % de su soporte.

jaccard(X,Y) =

(5-5)

o =1 Ve '-} -

Cromosoma 1

' l Cromosoma 2

final

Figura 5.8: Operacién de cruce utilizada en el algoritmo GO-GPS-GA. Los diferen-
tes colores corresponden con las tres ontologias de GO. El cromosoma final se forma
eligiendo nodos al azar de los dos cromosomas originales.
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(8)

Figura 5.9: Mutacién: borrado de una hoja. (A) es ¢l drbol original cou ¢l nodo naranja
elegido para eliminar, (B) es el drbol mutado.

A) (8) (&)

Figura 5.10: Mutacién: modificacién de un nodo. (A) es el drbol original con el nodo
naranja elegido para modificar, (B) son las posibilidades entre los cuales se elige uno
al azar, (C) es el &rbol mutado.

) (B8)

Figura 5.11: Mulacién: agregacién una hoja. (A) es el drbol original, (B) es el 4rbol
mutado con el nodo celeste elegido para agregar.
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5.4. Comparacién de GO-GPS-GA y GO-GPS

En esta seccidén se muestran los resultados de aplicar el método GO-GPS-GA a los
datos de los 62 genes del cluster 20 que fueron utilizados para el estudio de funciones
objelive del capilulo anlerior. De esta manera, se comparard el resultado obtenido
con la metaheurfstica GO-GPS-GA contra el algoritmo exhaustivo GO-GPS, es decir,
sc comparara la aproximacion del Parcto obtenida con GO-GPS-GA contra ol Parcto
éptimo obtenido con el método exhaustivo.

Para la ejecucion de GO-GPS-GA la poblacién inicial estd formada por un 50 %
de subdrboles elegidos aleatoriamente de la base de datos y un 50% de iustancias
completamente aleatorias generadas a partir de la jerarquia de GO. Este procedimiento
particular resultd necesario debido a que no todos los términos de GO aparecian en los
datos de enirada, haciendo mas dificil que el algorilmo enconirara buenas soluciones.

Los pardmetros del algoritmo GO-GPS-GA para este dominio se muestran en la
Tabla 5.1.

Tamano de la poblacién
Nimero de evaluaciones
Probabilidad de cruce
Probabilidad de mutacién

Tabla 5.1: Paramectros del algoritino GO-GPS-GA para ¢l downinio Gene Ontology.

En el contexto de las investigaciones sobre convergencia al frente del Pareto éptimo,
una de las métricas que sc utiliza cs la funcién M7 que sc define en |ZT99]. La funcidn

1 proporciona la distancia media del Pareto aproximado Y’ al Pareto éptimo Y.
Tas soluciomes del método aproximado pueden estar en el Pareto dptimo o fuera de
él. En el caso de eslar dentro del [rente dplimo del Pareto, su distancia al mismo serd
cero; en caso contrario, se calcula la distancia a la solucién del Pareto més cercana y
sc toma este valor como indicador de la calidad de csa solucién:

1 P
M) = D min{lla’ —al;a € ¥}
a’ €Y’

Fn la Figura 5.12 se presentau los dos Paretos obtenidos. Fl gréfico (a) corresponde
al Pareto obtenido en el capitulo anterior con el método exhaustivo v el (b) corres-
ponde al Pareto aproximado obtenido con el método GO-GPS-GA. Se puede cbservar
que los Paretos son muy parecidos, con lo cual el GO-GPS-GA no pierde mucha in-
formacién y obtiene una buena aproximacién al Parelo éplimo. Para corroborar esta
observacién se utiliza la métrica definida, cuyo valor M = 0,037 resulta cercano a
cero confirmando la similitud de ambos Parctos. Por lo tanto, GO-GP'S-GA obticne
una buena aproximacion al Pareto dptimo.
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Figura 5.12: el grafico (a) corresponde al Pareto 6ptimo obtenido con el método ex-
haustivo GO-GPS y el grifico (b) corresponde al Pareto aproximado obtenido con
GO-GPS-GA.

5.5. Validacién y explicacién de perfiles de expresién
genética

Como resultado de la aplicacién del método GO-GPS-GA al conjunto de 1776 genes
extrafdos del experimento bioldgico mflamacion y respuesta del huésped a estimulos
externosintroducido en la Seccidn 2.3, se ha obtenido un total de 156 clusters (Apéndice
A). Las Figuras 5.13 y 5.14 presentan el Pareto obtenido con el algoritmo en el espacio
de objetivos y el espacio de variables respectivamente. Estos Paretos serdn ntilizados
en los andlisis comparativos realizados en la seccién 5.6.

gspecificidad

sensibiidad

compiegidad

Figura 5.13: Gréafico del conjunto Pareto en el espacio de objetivos obtenido con el
método GO-GPS-GA utilizando como cntrada cl conjunto de 1776 genes.

Fl principal objetivo en el presente trabajo es utilizar la informacién de Gene Onto-
logy para aualizar los perfiles de expresion de genes en saugre de humaunos voluntarios
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Figura 5.141: Grdfico dcl conjunto Parcto cn cl cspacio dc variables obtenido con cl
método GO-GPS-GA utilizando como entrada el conjunto de 1776 genes.

tratados con endotoxina intravenosa comparado contra placebo. Para extraer cono-
cimiento de cste experimento se estudié la expresion de genes a travdés del ticmpo.
Utilizando el algoritmo k-medias se han clasificado los genes de acuerdo a su expresién
a través del tiempo en 24 clusters. En la seccién 2.3 se ha presentado el experimento
en mayor profundidad y se han mosirado los 24 clusters de expresién oblenidos. A
partir de este experimento se tiene dos agrupamientos diferentes del mismo conjun-
to de genes, los perfiles de expresién por un lado, v los clusters obtenidos utilizando
GO-GPS-GA por otro. Luego se pueden utilizar los clusters conceptuales obtenidos
junto con su informacion de contexto (términos GO) para encontrar explicacién biols-
yica sobre los genes que se han expresado de la misina manera. La comparacion se hiace
calculando la interseccion entre todos los clusters de expresion y los clusters obtenidos
por GO-GPS-GA. Para cada interseccién de cluster de expresién (Clustersexpresion)
y cluster de GO-GPS-GA (Clusters GO) calculamos el p-value utilizando la siguiente
expresién [THCT99]:

o (1)
P(cluster expresion, clusterGO) = 1 — Z —3—-(—91’):1— (5.6)
i=0  \n

donde f es el mimero total de genes que pertenecen al cluster de expresion. n es el
tamano del cluster GO, k es el mimero de genes pertenecientes a la interseccién de
ambos clusters, y g es el nimero Lotal de genes de todos los clusters. Esta [6romula
indica la probabilidad de observar al menos k elementos del cluster de expresién en el
cluster GO. Cuando mads cercano a 1 es ¢l valor del p-value, mayor cs la probabilidad
de que la interseccién sea simplemente por azar y no sea relevante. En contraposicién,
cuanto menor sea este valor, més relevante serd la interseccién. Se definird entonces un
valor de umbral § que permitird decidir a partir de qué valor de p-value se considerara
que las intersecciones obtenidas no son aleatorias. Se utilizara el valor § = 3,107%.
Los resultados se presentan en la Figura 5.15. La escala de colores se utilizan para
indicar los p-values de la interseccién. El color rojo intenso es el p-value mas bajo
encontrado y el verde intenso es el méas alto, siempre dentro del umbral 4. El radio
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de los circulos indican la cantidad de genes en la interseccién (a mayor radio, mayor
cantidad de genes).

4 51149 38 53 14587 7 11 17 19 20 21 29 32 33 40 49 52 59 72 78 79
0—0—0—0—0—0—0—0
81 88 91 98 102112116131140144148100117 5 6 8 9 13 14 15 24 42 70
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Figura 5.15: Resultados de la interseccién de los clusters de expresién con los clusters
obtenidos con el método GO-GPS-GA con Jaccard (clusters GO). Las filas son los
clusters de expresion y las columnas los clusters GO.

A modo de ejemplo, se analizardn los clusters de expresién 9, 17 v 20. Como se
puede apreciar, los clusters 9 y 17 intersecan con pocos clusters GO. Lo contrario pasa
con el cluster 20, el cual interseca con numerosos clusters GO.

Cluster 9: Los clusters GO que intersecan con el cluster de expresién 9 son el 38, el
53 v el 145. Fn la Figura 5.16 se muestran los gréficos de la expresién de los genes de
estos clusters GO y puede verse como dichos cluslers dividen al clusier de expresién en
3 grupos distintos, que pueden ser no disjuntos. En la Tabla 5.2 se muestran los térmi-
nos dc cstos clusters GO. Sc pucde obscrvar que sc encucentran términos cn proccsos
biolégicos y en funciones moleculares a niveles 7 y 5 respectivamente, en ambos casos
bastante especificos. La herramienta AmiGO [AMT] permite visualizar la jerarquia de
términos de GO como se observa eu la Figura 5.17, que es un grafico esquemadtico con
el resultado que arrojo esta herramienta a una consulta realizada con los términos GO
obtenidos para el perfil de expresién 9.
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Figura 5.16: Expresién del cluster 9 y su relacién con los Clusters GO con los cuales
interseca. Los Clusters GO represcutados corresponden a la interseecion entre éstos y
el cluster 9 de expresién.

GO:0008234
cysteine-type peptidase activity
{level: 5)
53 GO:0006917 GO:0003674
induction of apoptosis molecular function
{level: T) (level: 1)
145 GO:0006917 GO:0004871
induction of apoptosis signal transducer activity
(level: T) (level: 5)

Tabla 3.2: Términos GO de los clusters de GO-GPS-GA que intersecan coun el cluster
de expresion 9.

Figura 5.17: subgrafo de GO obtenido con AmiGO al realizar una consulta introdu-
ciendo los términos de los clusters que intersecan con el cluster de expresion 9.
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Cluster 17: Fn la Tabla 5.3 se muestran las caracteristicas de los clusters GO que
intersecan cou este perfil de expresion. Eu la Figura 5.18 se preseuta el grafico esquetus-
tico del grafo de GO correspondiente a la unién de todos estos términos encontrados.
Nuevamente aqui se observan términos bastante especfficos, como se puede apreciar
en la densidad del grafo. Comparando este grafo con el del cluster 9 (ver Figura 5.17)
se observa una mayor especificidad v densidad de términos presentes.

GO:0007253 GO:0005622
cytoplasmic sequestering of NF-kappaB intracellular
(level: 8) {level: 4)
117 GO:0045449 GO:0003677 | GO:0005634
regulation of transcription DNA binding nucleus
(level: 8) (level: 4) (level: 5}
GQO:0044267
cellular protein metabolism
(level: 7)

Tabla 3.3: Términos GO de los clusters de GO-GPS-GA que intersecan con el cluster
de expresién 17.

Figura 5.18: subgrafo de GO obtenido con los términos de los clusters que intersecan
con el cluster de expresion 17.

Cluster 20: Con respecto al cluster de expresién 20, no se presentard la tabla con
el detalle de las caracteristicas de los ClustersGO que lo intersecan por motivos de
espacio (ver apéndice A). En la Figura 5.19 se presenta el grafico esquemaliico del gra-
fo que queda determinado por todos los ClustersGO que intersecan con el cluster de
expresion 20. Se puede observar que este perfil de expresion interscea con mnmcrosos
clusters, sin embargo, si se compara el grafo con los correspondientes a los perfiles 9 y
17, este es menos profundo v menos denso, lo cusl indica que la informaciéon de Gene
Ontology es menos especifica.

Si se observa nuevamente la Figura 5,15, el perfil de expresién 1 no pasa desaperci-
bido, puesto que es el que mayor interseccién tiene en cuanto al niimero de genes y su



CAPITULO 5. METODO GO-GPS-GA 60

Figura 5.19: subgrafo de GO con los términos de los clusters que intersecan con el
perfil de expresién 20.

p-value es bajo, como lo indica el color rojo iutenso. El vnico cluster GO con el cual
interseca es el 4. Este cluster tiene un tnico término GO, a saber: “molecular function”
lo eunal indica que los genes de la interseccidn tienen alguna funcién molecular anotada.
Esta informacidn no especifica cuales son las [unciones de esios genes, por lo tanto, este
es un caso en el cual la interseccién de genes es alta pero la informacién de GO es escasa.

Los clusters analizados anteriormente fueron tomados como ejemplo para mostrar
que el método permite obtener grupos de genes utilizando la informacion de Gene
Ontology. Luego estos grupos se pueden utilizar para explicar perfiles de expresion.
Para cada interseccién posible (que sea estadisticamente significativa) de clusters GO
con perfiles de expresion se puede deducir que “se tienen grupos de genes cuya expresion
ha sido similar o través del tiempo y a su vez se tiene una descripeion conceptual
basade en Gene Oniology que presento caracteristicas bioldgicas de estos grupes”. Estos
resultados son un aporte dentro del programa de investigacion Inflamacidn y respuesio
del huésped a estimulos externos. Cientificos de la biologia se encuentran actualmente
analizando estos resultados junto con otros experimentos dentro del programa.

5.6. Comparacién con otros métodos

En esta seccién se analizara el comportamiento del método GO-GPS-GA comparandolo
con otros dos mdétodos, APRIORI |AIS93] y FatiGO [FASDUA|, para lo cual sc utilizard
como datos de entrada la base de datos completa de 1776 genes. Por un lado, se aplicard
el método camputacional de machine learning APRIORI y se analizarén las soluciones
no dominadas oblenidas como resultado comparindolas con GO-GPS-GA. Por otro
lado, se utilizard la herramienta FatiGO presentada anteriormente en la seccién 3.2.
Tenicndo en euenta ¢l procedimicnto utilizado on estailtima herramienta no se aplicara
no dominancia a las soluciones, ya que siempre se obtienen grupos con un dnico término
GO v en una determinada ountologfa, por lo cual el objetivo complejidad pierde sentido
(siempre vale 1). Sin embargo, se realizard un andlisis ejecutando FatiGO sucesivas
veces, comparando la calidad de la informacién de Gene Ontology brindada por esta
herramienta y GO-GPS-GA.

Ya se ha mencionado en el capiiulo anterior que en clustering conceptual se desea
obtener descripciones profundas de los clusters. En problemas como los de expresion
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genética, donde se hace mining sobre algo desconocido, se hace més importante este
hecho. La diversidad de solucioues sirve para poder explicar mejor la expresion con
datos externos. Fn las comparaciones realizadas en esta seccién se tendrd en cuenta la
diversidad de soluciones obtenidas por cada método.

5.6.1. Comparacién con APRIORI

El algoritmo APRIORI consiste en un proceso sencillo de dos etapas: generar y com-
binar. La primera etapa genera conjuntos de elementos (itemsets) mas frecuentes de
tamafio k& y luego, durante la segunda etapa, se combinan para generar itemsets de
tamafio k + 1. Solamente luego de explorar todas las posibilidades de asociacién con-
teniendo k elementos, se consideran aquellos conjuntos de & + 1 elementos. El pseudo-
codigo del algoritmo APRIORI se muestra en el Algoritmo 5.2.

Algoritmo 5.2 APRIORI
APRIORI (D base de datos)
Ly « {1-itemsets mis frecuentes}
ke2
repeat
Cy. «+ k-itemsets generados a partir de Li_;
para todos t € D hacer
Incrementar el contador de todos los candidatos de C que estén cubiertos por
t
fin para
Ly, +— Todos los candidatos de C}, con soporte minimo
k—k+1
until Ly_; =0

En la Figura 5.20 se visualizan los Paretos obtenidos con APRIORI y GO-GPS-GA.
Se puede observar que APRIORI obtiene un nimero limitado de soluciones, las cuales
a su vez uo resultan mmy cspecificas y estan aglomeradas cu un extremno del Parcto.
Esto 1ltimo se puede visualizar en la Figura 5.20 (b), en la cual las soluciones presentan
valores de especificidad inferiores a 0.3. Asimismo, en la Figura 5.20 (b’) se aprecia
que las esferas son de gran lamano, lo cual significa que hay numerosos genes en esos
clusters, sin embargo los niveles para los términos en las ontologias resultan inferiores
a 4. GO-GPS-GA ticne mucha mdés diversidad cn sus soluciones que APRIORI, v cste
hecho es positivo a la hora de explicar pérfiles de expresién.

Para comparar cuantitativamente ambos paretos se utilizardn dos métricas de com-
paracion. La primera medida propuesta utiliza una funcién que mapea un par de so-
luciones (Xy,X2) a un intervalo [0,1] [ZDT00]:

2{&2 € Xo;da, € Xy : a0 < (l1i

Gl o= %]

(5.7)

El valor extremo C(X;, X2) = 1 significa que todas las soluciones en X» estédn
dominadas o son iguales que las soluciones de X;. El valor extremo C(X;, X2) = 0,
por su parie, representa la siluacién en la cual ninguna de las soluciones de X5 eslé
cubierta por el conjunto X;. Es necesario notar que tanto C(Xy, X2) como C(Xs, X;)
tienen que ser considerados ya que C(Xy, X5) # 1 — C(Xo, X1)-

La segunda medida propuesta utiliza una funcién que mapea un par de soluciones
(X1,X2) a un intervalo [0,1] [ZZR04]:

ND(X', X") = |{d' € X' Ad' ¢ X" : (Va" € X" : o £ a")} (5.8)
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(b) (b7)

Figura 5.20: Graficos de los Paretos obtenidos con GO-GPS-GA y APRIORI. Las
figuras (a) v {a’) corresponden al Pareto en el espacio de objetivos y en el espacio de
variables respectivamente para el wétodo GO-GPS-GA y (b) v (b') para el método
APRIORL
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La medida N'D(X’, X"} compara dos conjuntos de soluciones no dominadas y de-
vuelve el nimero de soluciones de X’ que no son iguales y no son dominadas por ningiin
miembro de X”. Una vez mas, ambas medidas, ND(X', X"} y ND(X"”, X"}, deben
ser tenidas en cuenta. Existe una diferencia clara entre las medidas N'D y C: la 1iltima
muesira la relacién de dominancia enire dos conjuntos de soluciones, mieniras que la
primera cuenta el nimero de soluciones novedosas, perteneciente al primer conjunto
que no descubre el segundo.

Los resultados de las métricas de comparacién confirman nuestras afirmaciones an-

teriores. Con respecto a la métrica C, como puede verse en la Tabla 5.3(a} y la Figura
5.20, vemos que APRIORI domina a algunas de las soluciones de GO-GPS-GA, y a su
vez GO-GPS-GA domina a casi la mitad de las soluciones de APRIORI.
La métrica A'D muestra en la Tabla 5.3(b) que GO-GPS-GA se comporta mejor que
APRIORI en sentido que descubre 146 soluciones que APRIORI no descubre ni do-
mina, mientras que APRIORI encuentra 8 soluciones que GO-GPS-GA no llega a
obtener.

(a) Métrica C
C(X', X"y i APRIORI l GO-GPS-GA l
APRIORI - 0.06
GO-GPS-GA | 0.43

(b) Métrica N'D
ND(X',X") | APRIORI | GO-GPS-GA |
APRIORI l - l 8 I

GO-GPS-GA | 146

Tabla 5.4: Resultado de las méiricas C y N'D para los algoritmos APRIORI y
GO-GPS-GA.

Desde el punto de vista de la biologia, otro tipo de comparacién que se puede
realizar entre APRIORI y el método presentado en esta tesis es analizando como
logran explicar los perfiles de expresién del problema biolGgico. En la Figura 5.21(a)
se ilustra las intersecciones de APRIORI con respecto a los perfiles de expresién junto
con las intersecciones de GO-GPS-GA (figura 5.21(b)).

APRIORI encuentra un menor nimero de clusters relevantes comparado con el
método GO-GPS-GA (este hecho se produce porque la diversidad de las soluciones de
GO-GPS-GA es mucho mayor). Mds atin, todos ellos estan incluidos en el conjunto de
clusters obtenidos por nuestro método (clusters de expresién 1, 15, 20 y 22). Asimismo,
los clusters 15, 20 y 22 contienen numerosos conjuntos en los clusters GO y en los
clusters APRIORI que los intersecan. Sin embargo, las descripciones asociadas a ellos
no son muy especificas, con solamente uno o dos términos GO en el segundo o tercer
nivel de la jerarquia. El cluster 1 contiene dnicamente una interseecién cn ambos
algoritmos y se ha visto en la seccién 5.5 que su tnica descripcion estd a nivel 1 en la
jerarquia y es muy poco especifica.

Estos grupos, a pesar de tener asociados informacién de Gene Ontology a niveles
bajos, son descripciones validas que cubren un amplio conjunto de genes diferentes.
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Figura 5.21: Interseccién de los perfiles de expresién v los clusters GO para APRIORI
v GO-GPS-GA.



CAPITULO 5. METODO GO-GPS-GA 65

5.6.2. Comparaciéon con FatiGO

FatiGO es una herramienta que utiliza la base de datos estructurada de Gene Ontology
para realizar un anélisis estadistico de uno o dos grupos de genes. Con un tnico grupo
de genes de entrada, la herramienta realiza una biisqueda en diversas bases de datos
para encontrar los términos GO de cada gen. Luego presenta la frecuencia de aparicion
de cada érmino en el grupo de genes mediante un histograma.

Existen dos aspectos de FatiGO que se han propuesto mejorar en el presente tra-
bajo. Por un lado, no limitarsc a un determinado nivel de la jerarquia GO en una
determinada ejecucién, y por otro lado, utilizar las tres ontologias al mismo tiempo.
Clon respecto a esto, GO-GPS-GA explora toda la jerarquia GO en sus tres ontologfas
y en todos sus niveles en una duica ejecucion.

Con el objeto de comparar los resultados obtenidos por FatiGO contra los obtenidos
por GO-GPS-GA, se ha ejecutado FatiGO 15 veces, una por cada ontologfa y para
cada nivel posible de 2 a 6. Los resultados obtenidos se presentan en la Figura 5.22. En
dicha figura se pueden apreciar graficamente las diferencias entre los clusters obtenidos
por ambas herramicntas. Los clusters de nucstro método obticuen descripeiones de
mayor calidad combinando términos GO de las tres ontologias. En el caso de FatiGO
las bolas estan distribuidas sobre los ejes (i.e. no hay combinacién de las ontologias)
mientras que en GO-GPS-GA se observan bolas distribuidas en Lodo el espacio de
variables. Con respecto a la generalidad (i.e. tamano de los clusters}) se observa que
GO-GPS-GA no disminnye esta propicdad cn comparacion con FatiGO (incluso hay
esferas en GO-GPS-GA maés grandes que en FatiGO).

Fs importante recordar que cada cluster de FatiGO contiene una tinica descripcién
GO, mientras que los clusters de GO-GPS-GA pueden contener mas de una. Por lo
tanto, el poder de inferencia que se tendra con los clusters de FatiGO es mucho menor
que el que se tendrd con los resultados de GO-GPS-GA. Nuestro método obtiene un
clustering con mejor diversidad y descripciones en cada cluster sin perder generalidad.
Este hecho es importante puesto que permite explicar mejor los pérfiles de expresion
como sc analizard a continuacion.

(a) (b)

Figura 5.22: Gréaficos comparativos de los clusters obtenidos con FatiGO (a) y con
GO-GPS-GA (b).

Desde el punto de vista biolégico, los clusters obtenidos por FatiGO y GO-GPS-GA
se pueden comparar analizando como logran explicar los perfiles de expresién. En las
Figuras 5.23(a), 5.23(b) y 5.23(c) se presentan los resultados de la interseccién para la
cjecucion de FatiGO a nivel 3 en las tres ontologias v en la Figura 5.23(d) los resultados
para GO-GPS-GA. Se ha decidido ejecutar FatiGO a nivel 3 puesto que este es el nivel



CAPITULO 5. METODO GO-GPS-GA 66

13
17
19
20
22
23

10
15
17
20
21
22
24

15
17
20
21
22

54
6
10
15
17
20 r..
22
24
4234 8 1914 4 7 40 g : = B B4 8T E
" () BP T 2 21 4 28,40 75 51 24 34 37 63
. 2
2 - 238
- 0000
1 ? 0 - 3e04
T

4 5114938 5314587 7 11 17 19 20 21 29 32 33 40 49 9 72 T8 79

o
2
ot

81 88 91 98 102112116131140144%%8&%1_&15&%!{6 8 9 13 14 15 24 42 70

Figura 5.23: Interseccidn de los perfiles de expresion y los clusters de FatiGO y
GO-GPS-GA. La cjccucion de FatiGO sc ha realizado a nivel 3 para las tres onto-
logias (BP, MF y CC)
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sugerido por los autores para utilizar la herramienta [FASD04].

En las figuras se puede apreciar que hay perfiles con los cuales ambas herramientas
tienen interseccion, y perfiles para los cuales una de las herramientas tiene interseccién
y la otra no.

En el caso en que ambas herramienias tienen interseccién (i.e. perfiles de expresién
6. 13, 15, 17, 20, 21, 22), GO-GPS-GA logra explicar los perfiles con informacién de GO
mds cspecifica y por lo tanto de mcjor calidad. Sc tomaran dos cjemplos para mostrar
este hecho, los perfiles de expresién 15y 17. Con respecto al primer perfil de expresion,
FatiGO consigue descripcionies GO en las ontologias MF y CC a nivel 3, mientras que
GO-GPS-GA consigue descripciones en BP a niveles 7, 8, 9, en MF a niveles 3, 4
v en CC a niveles 4, 5. como se puede apreciar en el apéndice A. Se observa ademds
que gracias a la diversidad de soluciones de GO-GPS-GA, este perfil de expresién tiene
interseccién con numerosos clusters GO. esto permite obtiener descripciones de calidad
superior a las obtenidas por FatiGO. Con respecto al perfil de expresién 17, FatiGO
preseuta descripciones para las tres outologias a univel 3, mientras que GO-GPS-GA
obtiene también descripciones en las tres ontologias, pero a niveles 7 y 8 para BP,
4 para MF, 4 y 5 para CC (ver apéndice A). En ambos casos se puede ver que la
calidad de las iniersecciones, dada por el tamano de los circulos y el color, se mantiene
similar en ambas herramientas, con lo cual se puede concluir que GO-GPS-GA es més
cspecifico que FatiGO sin perder sensibilidad.

Por otro lado, existen dos perfiles de expresién que son explicados por GO-GPS-GA
y no por FatiGO. Estos perfiles son el 1y el 9. La descripciéon que encuentra GO-GPS-GA
para el primer perfil es poco especifica (a nivel 1) sin embargo, la cantidad de genes en
la interseccidén es grande. Con respecto al perfil 9, el método encuentra descripciones
en las ontologias MF y BP a niveles 5 y 7 respectivamente (ver apéndice A).

Se puede apreciar en la Figura 5.23 que FatiGO encuentra interseccién con algu-
nos pérfiles de expresion contra los cuales GO-GPS-GA no lo hace. Este hecho ocurre
porque FatiGO, al realizar la bisqueda dnicamente a un determiuado uivel del grafo
de GO, no implementa ningin criterio para discriminar soluciones en los grupos ge-
nerados. Fn GO-GPS-GA es necesario aplicar un criterio de optimizacién y retornar
tnicamente las soluciones no dominadas, puesto que al realizar una bisqueda heuris-
tica en el grafo completo de GO, la cantidad de soluciones devueltas si no se aplicase
csta discriminacidén scria demasiado grande.

Las caracterfsticas que diferencian al método GO-GPS-GA de otras fécnicas que se
pueden utilizar para analizar el mismo problema, ya sea técnicas computacionales de
machine learning (e.g. APRIORI) como asi también herramientas especificas para el
analisis de grupos de genes utilizando Gene Onfology (e.g. FatiGO) son las siguientes:

= GO-GPS-GA difiere de los métodos de aprendizaje supervisados, puesto que para
realizar su tarea no necesita ningiin tipo de informacién brindada por expertos.

= GO-GPS-GA penuite que un objeto pueda pertenecer a mds de un cluster, a
diferencia de otros métodos. Esto brinda mayor flexibilidad al momento de rea-
lizar las intersecciones de los clusters obtenidos contra los perfiles de expresidn,
permitiendo obtener mejores resultados.

= Los clusters obtenidos con GO-GPS-GA estén acompanados de informacién sobre
procesos bioldgicos, funciones moleculares y componentes celulares compartida
por los genes. Esto facilita su interpretacién y permite que sean utilizados para
inferir caracteristicas biologicas de los diferentes perfiles de expresién.



CAPITULO 5. METODO GO-GPS-GA 68

= GO-GPS-GA obtiene mejor diversidad que APRIORI. Esto brinda mayor flexi-
bilidad al momento de realizar las intersecciones de los clusters obtenidos contra
los perfiles de expresién, permitiendo obtener mejores resultados.

s GO-GPS-GA es una mejora con respecto a FatiGO puesto que, al analizar la
jerarquia de Gene Ontology en su totalidad, presenta grupos de genes que com-
parten términos GO en diferentes ontologias v a diferentes niveles. GO-GPS-GA
mejora la diversidad y las descripciones de los clusters, sin perder generalidad.

5.7. Observaciones finales

Fu este capitulo se ha presentado GO-GPS-GA, un método basado en la metodologia
CC-EMO (Clustering conceptual basado en evolucién multiobjetivo) que realiza clus-
tering conceptual en conjuntos de genes utilizando los mismos objetivos definidos en
GO-GPS.

Se ha ejecutado el método con un subconjunto de 62 genes para comparar la calidad

de los resultados del algoritmo genético GO-GPS-GA contra cl algoritmo cxhaustivo
GO-GPS. Los resultados han sido los esperados. puesto que la aproximacién al Pareto
6ptimo resultd satisfactoria, verificandose la misma tanto gréficamente como cuanti-
tativamente.
Asimismo, se han analizado los resultados obtenidos con la aplicacién de GO-GPS-GA
al conjunto completo de 1776 genes y se han comparado con los resultados obtenidos
por APRIORI y por FatiGO. En el caso de APRIORI, se ha observado que este mé-
todo descubre pocas soluciones v las mismas resultan poco especificas en comparacién
con las soluciones obtenidas por GO-GPS-GA. En el caso de FatiGO, se ha visto que
los grupos de genes obtenidos contienen informacion de Gene Ontology de una calidad
inferior a las soluciones encontradas por GO-GPS-GA. Fsto se debe a que este tiltimo
méitodo explora las ires ontologias de GO en iodos sus niveles al mismo Liempo, mien-
tras que FatiGO necesita que se defina al principio en qué nivel y con qué ontologia
trabajar.

GO-GPS-GA presenta diversas ventajas con respecto a otros métodos estudiados.
GO-GPS-GA no necesita ningin tipo de informacion brindada por expertos (i.e. infor-
macién supervizada). Esto es importante en problemas como el que se estudia en estd
tesis, donde hay un alto grado de incertidumbre. Por otro lado, GO-GPS-GA presenta
mayor diversidad en las soluciones y mejor calidad en las descripciones de los clus-
ters, lo cual brinda mayor {lexibilidad al momento de realizar las intersecciones con los
perfiles de expresién. permitiendo obtener mejores resultados. GO-GPS-GA encuentra
un balance entre las propiedades deseables de un clustering conceptual, mejorando la
diversidad y la calidad de las descripciones de los clusters, sin perder generalidad.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En el presente trabajo de tesis se ha propuesto un método capaz de extraer conocimien-
to de bascs de datos cstructuradas, inspirado en la técnica de clustering conceptual y
basado en técnicas de optimizacién multiobjetivo. El método ha sido diseiiado para
ser utilizado en el andlisis de datos provenientes de experimentos biolégicos de expre-
sién genélica, no obstanle puede ser adaptado facilmentie para su aplicacién a otros
dominios.

Como se ha visto, existen varias herramientas que pueden ser utilizadas en este
tipo de problemas. Se han considerado diversas técnicas tradicionales de data mining,
pero todas ellas presentan inconvenientes a la hora de manejar datos estructurados,
ademas de no producir informacion conceptual o cualitativa sobre los clusters obteni-
dos. Otro tipo de herramientas utilizan especificamente informacién de Gene Ontology
para analizar conjuntos de genes, como por ejemplo FatiGO. Esta herramienta presen-
ta dos aspectos donde puede ser mejorada. Por un lado, FatiGO no utiliza todos los
niveles de la jerarqufa al mismo tiempo y por otro lado, la herramienta no considera
las ventajas que puede brindar la combinacion de las tres ontologias para encontrar
grupos de genes que compartan términos GO.

Fl método propuesto utiliza la base de datos estructurada de Gene Ontology para
obtener clusters de genes junto con caracteristicas bioldgicas compartidas eutre estos
genes. Estos grupos pueden ser utlizados por cientificos para explicar perfiles de ex-
presién en términos de los procesos bioldgicos, funciones moleculares y componentes
celulares que compartidos por los genes de esios perfiles.

Existen caracteristicas que permiten cvaluar cualitativamente un clustering con-
ceptual. Una propiedad deseable es que el clustering tenga la mayor cobertura con el
minimo ndmero posible de clusters, por otro lado, es deseable obtener descripciones
con varias caraclerislicas para cada cluster aumentando de esta manera el poder de in-
ferencia. La tercer propiedad que se busca es obtener €l minimo solapamiento entre los
clusters. Encontrar los objetivos para obtener un clustering conceptual de alta calidad
es dificultoso puesto que estas tres propiedades son conflictivas (i.e. el aumento en una
de ellas causa una disminucién en las otras). Se ha presentado el algoritmo exhausti-
vo GO-GPS, el cual ha sido utilizado para estudiar diferentes funciones en el proce-
so de optimizacién, obteniendo finalmente tres objetivos: sensitividad, complejidad
y especificidad. GO-GPS logra encontrar un balance entre las tres propiedades de-
seables del clustering conceptual utilizando estos tres objetivos, que luego han sido
incorporados a GO-GPS-GA, el método propuesto basado en algoritmos evolutivos
multiobjetivo.

Se ha evaluado el comportamiento de GO-GPS-GA con un subconjunto de 62 genes
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para comparar la calidad de los resultados contra el algoritmo exhaustivo GO-GPS.
Los resultados han sido los esperados, puesto que la aproximacién al Pareto éptimo
resulté satisfactoria.

El método GO-GPS-GA ha sido utilizado luego para analizar un nuevo experi-
menio biolégico que constituye un esfuerzo conjunio de varias instituciones médicas e
investigadores por explicar el sistema inflamatorio en seres humanos. Este experimento
consiste en varios estudios de Microarrays realizados en distintos instantes de tiempo
a un grupo de humanos voluntarios tratados con endotoxina intravenosa comparados
contra placebo. Los resultados del estudio han sido agrupados utilizando el algoritmo
k-medias con el cual se obtienen 24 perfiles de expresidn.

Se ha cruzado la informacién de los clusters obtenidos con GO-GPS-GA contra los
perfiles de expresién logrando resultados satisfactorios. Se ha podido identificar con
informacién de Gene Ontology el comportamiento de varios grupos de genes que se han
expresado de la misma manera a través del tiempo. T.os resultados obtenidos constitu-
yeu una fuente de informacién para investigaciones del drea biolgica que actualmente
esta siendo utilizada.

Los resultados obtenidos con la aplicacién de GO-GPS-GA al experimento biolégi-
co se han comparado con los obtenidos por otros dos mélodos, APRIORI y FatiGO.
En el caso de APRIORI, se ha observado que este método descubre pocas soluciones
v las mismas resultan poce cspecificas cn comparacion con las solucioncs obtenidas
por GO-GPS-GA. En el caso de FatiGO, se ha visto que los grupos de genes obteni-
dos contienen informacién de Gene Ontology de una calidad inferior a las soluciones
encontradas por GO-GPS-GA.

A continuacidn se detallan las caracteristicas que diferencian al método GO-GPS-GA
de otras (écnicas que se pueden utilizar para analizar el mismo problema, ya sea écni-
cas generales de data mining como asi también herramientas especificas para el anélisis
de grupos de genes utilizando Gene Ontology:

= GO-GPS-GA difiere de los métodos de aprendizaje supervisados, puesto que para
realizar su tarea no necesita ningun tipo de informacion brindada por expertos.

= GO-GPS-GA permite que un objeto pueda pertenecer a mas de un cluster, a
diferencia de otros métodos. Esto brinda mayor flexibilidad al momento de rea-
lizar las intersecciones de los clusters obtenidos contra los perfiles de expresion,
permitiendo obtener mejores resultados.

= Los clusters obtenidos con GO-GPS-GA estdn acompanados de informacién sobre
procesos bioldgicos, funciones moleculares y componentes celulares compartida
por los genes. Esto [acilita su interpretacién y permiie que sean utilizados para
inferir caracteristicas bioldgicas de los diferentes perfiles de expresién.

s GO-GPS-GA es una mejora con respecto a FatiGO puesto que, al analizar la
jerarquia de Gene Ontology en su totalidad, presenta grupos de genes que com-
parten términos GO en diferentes ontologias y a diferentes uiveles.

= Los objetivos de optimizacion utilizados tanto en GO-GPS como en GO-GPS-GA
permiten encontrar un balance entre las tres propiedades deseables del cluste-
ring conceptual, mejorando la diversidad y la calidad de las descripciones de los
clusters con respecto a otros métodos, sin perder generalidad.

Concluimos entonces que los objetivos primordiales han sido alcanzados. Por un
lado, se ha logrado mejorar la herramienta FatiGO, puesto que el mélodo presentado
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explora la jerarquia de Gene Ontology en su totalidad en una tnica ejecucién. Por
otro lado, se han obtenido clusters de geues que cotnparten informacion sobre procesos
biolégicos, funciones moleculares y componentes celulares y que potencialmente pueden
ser utilizados por cientificos para explicar bioldgicamente perfiles de expresién genética.

Como trabajo [uturo existen varias lineas de investigacion a seguir.

Una linea de investigacién es la adaptacion y aplicacion del método a otras éreas,
cntre las cnales se puede encontrar Economia, Internet (Web Ontologics), cte.

En referencia a las posibles aplicaciones de la metodologia a otras ireas de la
biologfa, existen diversos problemas que almacenan informacién en bases de datos
estructuradas con los que se podria trabajar. Un ejemplo es la base de datos BIND
(Biomolecular Interaction Network Database)} [AAAT05], que acumula informacién so-
bre interacciones proteina-proteina. Esta base de datos es una coleccién de informacién
sobre interacciones moleculares, cuyos contenidos incluyen informacién recuperada de
la literatura cientifica y de datos obtenidos mediante experimentos biolégicos de gran
escala. En el repositorio BIND se acumulan asociaciones moleculares con tres clasifica-
ciones: moléculas que se asocian unas con otras para formar interacciones, complejos
moleculares que estan conformados por una o més interacciones y caminos que estan
definidas por una secuencia especifica de una o mas interacciones. La aplicacién de
nuestra propuesta necesitaria un correcto modelado de la base de datos y, posiblemen-
te, un estudio de funciones objetivos para la etapa de optimizacién.

Con respecto al método general y su aplicacién al dominio de Gene Ontology,
destacainos dos lineas de investigacién posibles:

= Resulta de interds obtencer cl resultado del algoritmo exhaustive con ¢l conjun-
to completo de 1776 genes, por lo tanto, paralelizar el algoritmo exhaustivo es
una posible tarea. Asimismo, el método GO-GPS-GA es un algoritmo genético
v estos algoritmos resultan especialimente adaptables para su ejecucién en para-
lelo. Existen varias maneras de paralelizar algoritmos genéticos y hay numerosos
estudios sobre el tema para investigar y aplicar al método.

= FEspecificamente en el dominio de Gene Ontology. existe informacion que puede
ser incorporada al métado.
El mapeo de un gen a un término GO puede estar basado en varios tipos de
soporte, cs decir, cvidencia quic sostienc la asociacién. En GO existe un conjunto
de Cddigos de Evidencia (Evidence Codes) que se utilizan para clasificar cada
mapeo. Algunos de estos cddigos son:

IMP: inferred from mutant phenotype
IGI: inferred from genetic interaction
IPI: inferred from physical interaction
ISS: inferred from sequence similarity
IDA: inferred from direct assay

IEP: inferred from expression pattern
IEA: inferred from electronic amnnotation
TAS: traceable author statement

NAS: non-traceable author statement

ND: no biological data available

IC: inferred by curator

El mapeo mas confiable es TAS v el menos confiable es IEA, puesto que ha si-
do deducido basado en mélodos electrénicos. IEA es utilizado cuando ninguna
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persona ha verificado la anotacién para evaluar su exactitud o precision. Fsta
informacion se podria utilizar para “medir” la confiabilidad de los clusters. Por
ejemplo, si todos los genes de un cluster tienen mapeos con cédigo de eviden-
cia TAS. este grupo serda mds confiable comparado con otro que tenga todos sus
mapeos IEA. El irabajo consisiirfa en incorporar esta informacién al méiodo y
utilizarla para ofrecer mayor confiabilidad en los resultados.



Apéndice A
Resultados completos

En el presente apéndice se presenta una tabla con todos los clusters obtenidos como
resultado de la aplicacién de GO-GPS-GA al conjunto completo de datos de 1776
genes. Recordemos que se han obtenido un total de 156 clusters como resultado.

Se presenta cada cluster con todos los términos GO que lo componen, junto con
todos los niveles de la jerarquia donde cada uno de estos (érminos se encuentra.
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GO:0006917
induction of apoptosgis

(level: 7)

GO:0045448

regulation of transcription

(level: 8)

(GO:0042518

negative rogulation of tyrosine phosphorylation of Statd protein

{level: 11)

00003674
melecnlar.function
{level: 1)

GO:0005634
nucleus
(level: &)
GO:DOOEAG
eytosol
(level: &)

2 GO:0050875 2010046961 GO:0005623
cellular physiological process hydrogen-transporting ATPase activity ; rotational mechanism cell
(level: 5) (level: 9) (level: 2)
3 G0O:0007266 500003674
Rho protein signal transduction molecular_function
(level: 8) (level: 1)
GOWU30036
actin cytoskeleton organization and biogenesis
(level: 8)
GO:D043123
positive regulation of I-kappaB kinase/NF-kappaB cascade
(level: 9)
GO:0042346
positive regulation of NF-kappaB-nucleus import
(level: 8)
4 010003674
molecular.function
(level: 1)
5 GO:0009987
cellular process
(level: 2)
6 GO:0050875 GO:0003674
cellular physiological process molecular_function
(level: 5) (level: 1)
7 GO:0005622
intracellular
(level: 4)
8 GOWOH0875

cellular physiological process
(level: 5)
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GO:0005623
cell
(level: 2)
10 GO:000TIBE GO:0005509 GO:0005622
determinution of left/right symmetry caleium ivn binding intracellular
(level: 6) (level: 5) (level: 4)
GO:0008285 GO:0004872 GO:0009986
negative regulation of cell proliferation receptor activity cell surface
(level: 7) (level: 4) (level: 3)
GO042081 GO:H0005515 GO:0005887
regulation of apoptosis protein binding intogral to plasma membranc
(level: 9) (level: 4) (level: &)
GO:0046579
positive regulation of Ras protein signal transduction
(level: 9)
GO:0BE355
regulation of transcription ; DNA-dependent
(level: &)
GO:0030097
hemopoiesis
(level: 4)
GO:0016049
cell growth
(level: 4)
G0:0002011
morphogenesis of an epithelial sheet
(level: 5)
11 GO:043229
intracellnlar organelle
(level: 4
12 GO:0050875 GO:0005488 GO:0043231
cellular physiological process binding intracellular membrane-hound organelle
(level: §) (level: 2) (level: 4)
GO:0046961
hydrogen-transporting ATPase activity ; rotational mechanism
(level: 9)
13 GO:D00THRE
physivlogical process
(level: 3)
GO000998T
collulur process
(level: 2)
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14 300050875 00003674 GO:0005623
cellular physiological process molecularfunction cell
(level: 8) (level; 1) (level: 2)
15 G0:0044237 GO:0003674
cellular metabolism molecular-function
(level: 8) (level: 1)
16 30:0006355 GO:0003677 G0:0005634
regulation of transcription ; DNA~dependent DNA binding nucleus
(level: 6) (level: 4) (level: B)
GOUL6ET3
histone acetylation
(level: 12)
GO:0006334
nuclevsome assembly
(level: 10)
G0O:0045941
positive regulation of transcription
(level: 8)
GO:0016481
negative regulation of transcription
(level: 8)
17 GO:0044237 GO:00D3674 GO:0005622
cellular metabolism molecularfunction intracellular
(level: 8) (level: 1) (level: 4)
18 GO:0004871
signal transducer activity
(level: 5)
19 (:0:0044237
cellular metabolism
(level: 8)
20 GO:0050875 GO:0003674 G0O:0005622
cellular physiological process molecularfunction intracellular
(level; 5) (level: 1) (level: 4)
21 GO:0009987 G0O:0043229
cellular process intracellular organelle
(level: 2) (level: 4)
22 GO:00508TH GO:0006634
cellular physiclogical process nucleus
(level: §) (level: 5)
23 GO0003674 GO:0005859
molecularfunction muscle myosin
(level: 1) (level: 6)
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= G0-0050875
cellular physiologival process
(level: 5)

- E: 3:0005
cell
(lovel: 2)

25 GO:0007275
development
(level: )
26 GO:0044237 GO:0003674 GO:0015008
cellular metabolism molecular_function ubiguinol-cytuchrome-c¢ reductuse complex (sensu Eukaryota)
(level: &) (level: 1) {level: 10)
27 GO:0006810 GO:0003674 G0O:0043229
transport molecular_function intracellular organelle
(level: 5) (level: 1) (level: 4)
28 GO:0004869
cyuteine protease inhibitor activity
(level: 6)
29 GO:0050875 GO:0003674 G0:0043229
cellular physiological process molecular_function intracellular organelle
(level: 5) (level: 1) (level: 4)
30 GO:0008150 GO:0003674 GO:0016020
biological.process moelecular_function membranc
(level: 1) (level: 1) {level: 4)
31 (G0:0006913 G0:0003674 GO:0043229
nucleocytoplasmic transport molecular_function intracellular organelle
(level: 6) (level: 1) (level: 4)
GO:0035067
negative regulation of histone acetylation
(level: 14)
GO:0006334
nucleosome assembly
(level: 10)
32 GO:005087H GO:0043229
cellular physiological process intracellular organelle
(level: 3) (level: 4)
34 GO:0D03674 GO:0043220
molecularfunction intracellular organelle
(level: 1) (level: 4)
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34 GO:0016573 GO:0003674 GO:0006634
histone acetylation malecular_function nucleus
(levol: 12) (lovel: 1) (levol: 5)
35 GO:0007164
cell communication
(level: 3)
36 GO:0050875 GO0:0030125
cellular physiclogical process clathrin vesicle coat
(level: 5) (leval: 8)
37 GO:0006355 GO0042623
regulation of transcription ; DNA-dependent ATPuse activity ; coupled
(level: 6) (level: 4)
38 GO:0008234
cysteine-type peptidase activity
(level: 5)
39 GO:0007253 GO:0003674 GO:0005737
cytoplasmic sequestering of NF-kappal3 molecular.function cytoplasm
(level: B) (level: 1) (level: 5)
40 GO:0044237 GO:000662:3
cellular metabolism cell
(level: 8) (level: 2)
11 GO:0050875 G0O:0005488 G0:0000228
cellular physiclogical process binding nucloar chromosome
(level: 5) (level: 2) (level: 6)
42 +0O:0050875 GO:0003924 G0:0043229
cellular phyriclogical process GTPase activity intracellnlar organelle
(level: 5) (level: 8) (level: 4)
43 GO:0017111
nucleoside-triphusphatase activity
(level: 7)
44 GO:0050875 GO:0003677 GO:0016021
cellular physivlogical process DNA binding integral tu membrane
(level: 5) {level: 4) (level: 7)
45 G0O:0043231
intracellular membrane-bound organelle
(level: 4)
46 GO:0005764
lysosome
(level: 7).
a7 GO:0050875 GO:0042625

cellular physiclogical process
(level: §)

ATPase activity ; coupled to transmembrane movement of ions
(level: 7)
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[ cluster GO

—G0Ww04AzIT

48 GO0:0043231
cellular metabolism intracellular membrane-hound organelle
(level: 8) (level: 4)
GO:0007253
cytoplasmic sequestering of NF-kappaB
(level: 8)
49 GUOUDETEY
cytoplasm
(level: 5)
6D GO:0007165 GO:0005488 GO:0005623
signal transduction binding cell
(level: 5) (level: 2) (level: 2)
51 GO:0016020
membranc
(level: 4)
B2 GO:0044267 GO:0005623
cellular protein metabolism cell
(level: 7) (level: 2)
53 GO:0006917 GOW0003674
induction of apoptosis molecular_function
(level: 7) (level: 1)
54 GO:0006355 GO:0005515
regulation of transcription ; DNA-dependent protein binding
(lavel: 6) (level: 4)
55 GO:0050875 GO:0017111 GO:0043229
cellular physiological process nucleoslde~triphusphatase activity intracellular organelle
(lovel: 5) (level: 7) (level: 4)
56 GO:0016021
integral to membrane
(level: T)
57 GO:0006355 GO:000367T GO:0005634
regulation of transcription ; DNA-dependent DNA binding nucleus
(level: 6) (level: 4) (level: 5)
GO:0006334
nucleosome assembly
(level: 10)
68 GO:0008285 GO:0005737
negative regulation of cell proliferation cytoplasm
(level: 7) (level: 5)
GO:0006436 GO:0005625
tryptophanyl-tRNA aminoacylation soluble fraction
(level: 10) (level: 4)
59 G0O:0044260
cellular macromolecule metabolism
(level: 9)
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regulation of DNA recombination
(level: 9)
GO:H00455T

regulation ol Becell differentialion
(level: 7)

cluster GO e ME: ., bC
60 GO:0000122 GO:0003674 GO:0043229
negative regulation of transcription molecular_function intracellular organelle
from RNA polymerase IT promoter
(level: 10) (level: 1) (lovel: 4)
61 GO:0045449 GO:0003674
regulation of transcription molecular_function
(level: 8) (level: 1)
62 GO:0008150 GO:0016020
bivlogical.prucess membrane
(level: 1) (level: 4)
63 GO:0007275 GO:0005578
development extracellular matrix (sensu Metazoa)
(lovel: 3) (level: 3)
GO:0008284
positive regulation of cell proliferation
(level: T)
GO:0051045
negative regulation of membrane protein cotodomain proteolysis
(level: 11)
64 GO:0007185 GO:0003674
signal transduction molecular_function
(lovel: 6) (level: 1)
GO:045449
regulation of transcription
(level: 8)
65 GO:0006515
protein binding
(level: 4)
6o GO:O0L0BTS GO:0D03674 GO:0043231
cellular physiological process molecular.function intracellular membrane-bound organelle
(level: 5) (level: 1) (level: 4)
67 GO:0005515 GO:0005623
protein binding cell
(level: 4) (level: 2)
68 GO:0007165
signal transduction
(level: 5)
69 GO:0006810 GO:0042625 GO:0005887
transport ATPase activity : coupled to integral to plasma membranc
transmembrane movement of ions
(level: &) (level: 7) (level: 6)
GO0005622
intraccllular
(level: 4)
70 GO:0003924
G'TPase activity
(level: 8)
T GO:0000018 GO:0016021

integral to membrane
(level: 7)
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ATP binding
(level: 6)
GO:0008026

ATP-dependent helicase activity

(level: 4)
GO:0003723
RNA binding

(level: 4)

cluster GO B = ME B s
72 30:0044237 GO:0003674 GO:0043229
cellular metabolism molecular_function intracellular organelle
(level: 8) (level: 1) (level: 4)
73 GO:0050875 GO:0003674 G0:0016020
cellular physiological process molecular function membrane
(level: 5) (level: 1) (level: 4)
74 GO:0007399 GO:0005515 GO:0005622
neurogenesis protein binding intracellular
(level: 7) (level: 4) (level: 4)
GO:0042081 GO:0000166
regulation of apoptusis nucleotide binding
(level: 9) (level: &)
GO:0008635 GO:D008666
caspaso activation via cytoechrome ¢ caspasc activator activity
(level: 9) (level: 4)
75 GO:0009987 GO:0043231
collular process intracellular membrane-bound organoclle
(level: 2) (level: 4)
76 GO:0007275 GO:0003674
development molecularfunction
(level: 3) (levol: 1)
GiO0044237
cellular metabolism
(level: 8)
ks GO:0006418 G0O:0005622
tRNA aminoacylation for protein translation intracellular
{level: 9) (level: 4)
78 GO:0044267 GO:0003674 GO:0043229
cellular protein metabolism molecular_function intracellular organelle
(level: 7) (level: 1) (level: 4)
79 GO:0050875 GO:0003674 GO:0005737
cellular physiological process molecular.function cytoplasm
(level: 5) (level: 1) (level: 5)
80 GO:0007165 GO:0003674 GO:0005623
signal transduction molecular_function cell
(level: 5) (level: 1) (level: 2)
81 GO0044237 GO:0003674 GO:D005623
cellular motabolism molecular.function cell
(level: 8) (level: 1) (level: 2)
82 GO:0003674 G0O:0005634
molecularfunction nuclens
(level: 1) (level: 5)
83 GO:0006524
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84 GO:0006810 GO:0003674
transport molecular-function
(level: 5) (level: 1)
85 G0:0044237 GO:D0054R8 GO:0005634
collular moetabolism binding nucleus
(level: 8) (level: 2) (level: 5)
86 +(:0050875 GO:D005516
cellular physiological process protein binding
(level: 5) (level: 4)
87 GO:0003674 GO:0016021
molecular_function integral to membrane
(level: 1) (level: 7)
88 G0:0044237 GO:0043229
cellular metabolism intracellular organelle
(level: B) (level: 4)
89 GO:0006355 G0O:0043231
regulation of transeription ; DNA-dependent intracellular membrane-bound organelle
(level: 6) (level: 4)
90 GO:0006260 GO:0003677 GO:0005634
DNA replication DNA binding nuclous
(level: 8) (level: 4) (level: 5)
+0:0008094
DNA-dependent ATPase activity
(level: 5)
GO:0005524
ATP binding
(level: 6)
91 GO:0003674 GO:0005737
molecular_function cytoplasm
(level: 1) (level: 5)
92 GO:0007165 GO:D003723
signal transduction RNA binding
(level: 5) (level: 4)
93 G0:0044237 20:0003676 GO:0005634
cellular metabolism nucleic acid binding nucleus
(level: 8) (level: 3) (level: 5)
04 (GO:0006917 GO:000367T4 GO:0005634
induction of apoptosis molecular.function nucleus
(level: 7) (level: 1) (level: 5)
00045449
regulation of transcription
(level: 8)
95 (G0:0044237 GO:0003674 GO:00056737
cellular metabolism molecular.function cytoplasm
(level: 8) (level: 1) (level: 5)
GO:0005634
nucleus

(level: 5)
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96 GO:0006355 GO:0003676 GO:0005634
regulation of transcription : DNA-dependent nucleic acid binding nucleus
(level: 6) (level: 3) (lovel: 5)
97 GO:0019219 (0:0043229
regulation of nuclevbase ; nuclevside intracellular vrgunelle
nucleotide and nucleic acid metabolism
(level: 8) (level: 4)
98 GO:D050875 GO:00056737
cellular physiclogical process cytoplasm
(level: 5) (level: 5)
94 GO:DO0815Z GO:0006515 GO:0005947
metabolism protein binding alpha~ketoglutarate dehydrogenase complex (sensu Eukaryota)
(level: 4) (level: 4) (level: 8)
GO:0008415
acyltransferase activity
(level: 6)
100 GO:D007253 GO:0005622
cytoplasmic sequestering of NF-kappaB intracellnlar
(level: 8) (level: 4)
101 GO:D044260 GO:0003677 GO:0005634
cellular macromolecule metabolism DNA binding nucleus
(level: 9) (level: 4) (level: 5)
GO:0016481
negative regulation of transcription
(level: 8)
102 GO:0050876 GO:0003676
cellular physiological process micleic acid binding
(level: 5) (level: 8)
103 GO:0045449 GO:0003674 G0:0043229
regulation of transcription molecular_function intracellular vrganelle
(level: 8) (level: 1) (lovel: 4)
104 GO:DOD6355
regulation of trangeription ; DNA-dependent
(level: 6)
105 GO:0044237 GO:0005634
cellular metabolizm nuclous
(level: B) (level: 5)
106 GO:DDOBS10 GO:0005515
transport protein binding
(level: 5) (level: 4)
107 GO:DOV636S GO:0005634
regulation of transcription ; DNA-dependent nucleus

(level: 6)

(level: 5)
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108 0O:0006355 GO:0006488 GO:0005634
regulation of transcription ; DNA-dependent binding nuclens
(level: 6) (level; 2) (level: &)
100 GO:0008455 GO:0003674 GO:0005634
regulation of transcription ; DNA~dependent molecularfunction nucleus
(level: 6) (level: 1) (level: 6)
110 GO:0004871 GO:0043229
signal transducer activity intracellular organclle
(level: 5) (level: 4)
111 GO:0045449 GO:0043229
regulation of transcription intracellular organclle
(level: 8) (level; 4)
112 GO:0003723
RNA hinding
(level: 4)
113 GO:0019219
regulation of nucleobase ; nuclevside ; nucleovtide and vucleic acid metabolism
(level: 8)
114 GO:0006355 GO:0003677 GO:0005634
regulation of transcription ; DNA~dependent DNA binding nucleus
(level: 6) (level: 4) (level: 5)
115 GO:0045449
regulation of transcription
(level: 8)
116 GO:0044267 GO:0003674 GO:0005623
cellular protein metabolism molecularfunction cell
(level: 7) (level: 1) (level: 2)
117 GO:0045449 GO:0003677 GO:0005634
regulation of transcription DNA binding nucleus
(level: 8) (level: 4) (level: §)
GO:0044267
collular protein metabolism
(level: 7)
118 GO:0006355 GO:0005488
regnlation of transcription ; DNA«dependent Binding
(level: 6) (level: 2)
119 GO:0050875 GO:0017111
cellular physivlogical prucess nucleoside-triphosphatase activity
(level: 5) (level: 7)
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cluster GO Bp MF - cC
120 GO:0008150 G0:0043231
biological.process intracellular membrane-bound organelle
(lovel: 1) (level: 4)
121 GO:D050875 GO:0005515 GO:0005623
cellular physiological prucess protein binding cull
(level: 5) (level: 4) (level: 2)
122 GO:0008150 GO:0003674 GO:0016021
biolugical.process molecular_function integral to membrane
(level: 1) (leval: 1) (level: T)
123 GO:0006810 GO00036T4 GO:0005623
trangport wolecular-function cell
(level: 5) (level: 1) (level: 2)
124 GO:0000122 GO:0005488 GO:0005634
negative regulation of transcription from RNA polymerase II promoter binding nucleus
(level: 10) (level: 2) {level: &)
GO:0005737
eytoplasm
{level: &)
125 GO:0044267 GO:0004871
cellular protein metabolism signal transducer activity
(level: T) (level: 5)
GO:000691F
induction of spuptusis
(level: 7)
126 GO:0044237 GO:0003674
cellular metabolism molecularfunction
(level: 8) (level: 1)
GO:0006917
induction of apoptosis
(level: 7)
17 GO:005634
nucleus
(level: &)
128 GO:0050875 GO:0016020
cellular physiological process membrane
(level: 5) (level: 4)
129 GO:0008810
transport
(level: 5)
130 GO:0008285 GO:0005623
negative regulation of cell proliferation cell
(level: 7) {(lovel: 2)
GO:0U30838
positive regulation of actin filament polymerization
(level: 12)
GO:0042110
Twecell activation
(level: 11)
1381 GO:0044267 GO:0043229
cellular protein metabolism intracellular organelle
(level: T) (level: 4)
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132 GO:0000087 GO:0005634
cellular process nucleus
(level: 2) (level: 5)
133 GO:00508T5 G0:0043231
cellular physiological process intracellular membrane-bound organelle
(level: 5) {level: 4)
134 GO:0007275 GO:0003674 GO:0005634
development molecular_function nucleus
(level: 3) (lovel: 1) (level: 5)
200050875
cellular physivlogical process
(level: 5)
135 GO:0007275 GO:0005737
development cytoplasm
(level: 3) (level: 5)
136 G0:0045449 GO:0004871
regulation of transcription signal transducer activity
(level: 8) (level: 5)
137 GO:0050875 GO:0003674 GO:0005634
cellular physiological process molecular_function nucleus
(level: 5) (level: 1) (level: 5)
138 GO:0008150 GO:0005515 GO:0005623
biological_process protein binding cell
(level: 1) (level: 4) (level: 2)
139 GORO017017
MAP kinnse phosphatase activity
(level: 5)
140 GO:0044267 GOW0D36TA
cellular protein metabolism molecular_function
(level: 7) {level: 1)
141 GO:0016481 GO:0003674 GO:0005634
negative regulation of transcription molecularfunction nucleus
(level: 8) (level: 1) (level: 5)
142 GO:0006355 GO:0003674
regulation of transcription ; DNA-dependent molecular_function
(level: 6) (level: 1)
30:0044267
cellular protein metabolism
(level: T)
143 GO:000T154 GO:0043229
cell communication intracellular organelle
(levels 3) (level: 4)
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cluster GO i §§ e MEL o
144 GO:0044267 GO:D0036T4 GO:0005622
cellular protein metabolism molecular_function intracellular
(level: T) (level: 1) (level: 4)
145 GO:000E917 GO:0004871
induction of apoptosis wignal transducer ackivity
(level: 7) (level: 6)
146 GO0D508TE GO:0042625 GO:0043229
cellular physiological process | ATPase activity ; conpled to transmembrane movement of jons | intracellular organelle
(level: 5) (level: 7) (level: 4)
147 GO:0044237 GO:0043229
cellular metabolism intracellular organelle
(level: 8) (level: 4)
GO:0007154
cell communication
(level: 3)
148 GO:0009987 GO:0003723
cellular process RNA binding
(level: 2) (level: 4)
144 GO:0005509 GO:00L623
calcimm ion binding cell
(level: 5) (level: 2)
150 GO:0006810 GO:0005623
transport cell
(level: 5) (level: 2)
151 GO:D0B0875 GO:0003674 GO:0005764
cellular physiclogical process molecular_function lysosome
(level: 5) {level: 1) (level: 7)
152 GO:0050875 GO:0003677 GO:0016020
cellular physivlogical process DNA binding membrane
(level: 5) (level: 4) (level: 4)
163 GO:0042110 GO:0005623
T-cell activation cell
(level: 11) (level: 2)
GO00EOBTE
collular physiological process
(level: 5)
164 GO:D00551E GO:0043220
protein binding intracellular organelle
(level: 4) (level: 4)
165 GO:0006917 GO:0003674 G0O:0043229
induction of apuptosis molecular.function intracellular vrganelle
(level: T) (level: 1) (level: 4)
156 GO:0003674 GO:0016459

molecular_function
(level: 1)

myosin
(level: 7)
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