
Tesis de Licenciatura:
GO-GPS: un método computacional basado

en clustering conceptual para la
identificación, explicación y predicción de

perfiles de expresión genética

Diciembre de 2005

DEPARTAMENTO
DE COMPUTACION

Alumno: Juan Pablo Tomás Grassi
jgmssi@dc. uba. ar

Director: Dr. Igor Zwir
ZWiT@bo'T'Cim.wustl. edu

Co-directora: Dra. Rocío Celeste Romero Zaliz
rromerotsdc.uba.ar



Agradecimientos

A lo largo del tiempo que llevó la realización de este trabajo y de mi carrera, hubo
mucha gente que se preocupó por mí y me ayudó. Seguramente olvidándome de alguien,
quisiera agradecer profundamente a las siguientes personas:

A mis directores Igor y Rocío, sin cuya predisposición, arduo trabajo y desinteresada
ayuda, esta tesis nunca hubiera podido concretarse.

A Irene Loiseau, por ser la persona que siempre me ha escuchado y ayudado cada vez
que tuve alguna duda o necesité ayuda.

A mis compañeros de facultad Emanuel, Gaby Barbuto, Patricio, Chirlo, Gaby Gasser,
Ale, Claudia, Spike, Pablo y Marto por afrontar conmigo este camino.

A Natalia, por estar siempre a mi lado apoyándome y alentándome, por compartir
conmigo todos estos años y por enseñarme tantas cosas importantes en la vida.

A mis padres, por apoyarme en este largo camino y preocuparse en todo momento por
mí.

A Eugenio, Andrea, Gisela, Jhonatan, Joel, ::'\a<lia,José, Tarúa, Juan José, Panchi,
Alejandra, Nashka, María y Jorge, por comprenderme.

A mis amigos Christian, Fari, Raulo, Facha, Piedi y Simo por estar siempre desde hace
tanto tiempo.

Ya todas aquellas personas que he olvidado de nombrar, pero que se han preocupado
por la evolución de este trabajo en algún momento.



,
Indice general

1. Introducción 1

2. El problema biológico
2.1. Conceptos biológicos básicos. . . . . . .
2.2. Experimentos de Microarrays de ADN .
2.3. Presentación del experimento biológico .
2.4. Gene Ontology . . . . . . . . . . . .

2.4.1. La.'! diferentes ontologías .....
2.4.2. Estructura de las onLologías . . .
2.4.3. Formato de las anotaciones utilizando GO

2.5. Observaciones finales . . . . . . . . . . . . . . . .

3
3
6
7
8

11
11
13
13

3. El problema computacional
3.1. Data Míníng en biología . . . . . . . . . . . . .
3.2. FatiGO: data mining utilizando Gene Ontology
3.3. Preliminares. . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

:CU. Métodos utilizados para identificación de patrones
3.3.2. Optimización tuultiobjetivo

3.4. Observaciones finales . . . . . . . .

15
15
16
18
18
20
20

4. Método GO-GPS
4.1. El método GO-GPS

4.1.1. Datos de entrada . .
4.1.2. Algoritmo principal

4.2. Análisis de funciones objetivo para el problema biológico .
4.2.1. Cálculo de objetivos para la evaluación de clusters
1.2.2. Incorporación del objetivo complejidad .
4.2.3. Redefinición del objetivo especificidad
4.2.4. Comparación de los resultados

4.3. Observaciones finales . . . . . . . . . .

22
22
23
23
26
27
30
34
:~7
40

5. Método GO-GPS-GA
5.1. Algoritmos evolutivos .

5.1.1. Algoritmos genétícos .
5.1.2. Algoritmo genético básico
5.1.3. Algoritmos genéticos para, f. multímodales: Nichos
5.1.4. Elitismo.. . . . . . . . . .

5.2. Algoritmos genéticos multiobjetivo
5.2.1. El algoritmo NSGA-1I ...

5.3. El método GO-GP~GA . . . . . .
5.4. Comparación de GO-GP~GA y GO-GPS

41
41
42
43
46
47
47
48
50
54

1



ÍNDICE GENERAL 11

!'i.5. Validación y explicación de perfiles de expresión genética .
5.6. Comparación con otros métodos

5.6.1. Comparación con APRIORI .
5.6.2. Comparación con FatiGO

5.7. Observaciones finales . . . . .

55
60
61
65
61$

6. Conclusiones y trabajo futuro 69

A. Resultados completos 73



,
Indice de cuadros

2.1. Ejemplo de resultados de experimentos de Microarray .. . . . . 7

3.1. Resultado de FatiGO en la ontología función moleculas: a nivel 3 17

4.1. Resultados obtenidos con los objetivos sensibilidad y especificidad 28
4.2. Resultado obtenido con los objetivos sensibilidad, especificidad y com-

plejidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.3. Resultados obtenidos con la redefinición del objetivo especificidad 35
4.4. Valores de la métrica M; para los Paretos estudiados 38
4.5. Valores de la métrica Mj para los Paretos estudiados 38

5.1. Parámelros del algoritmo GO-GPS-GA para el dominio Gene Ontology. 54
5.2. Términos GO de los clusters de GO-GPS-GA que intersecan con el

cluster de expresión 9. . . . . . . . . . . .. 58
5.3. Términos GO de los clusters de GO-GPS-GA que intersecan con el

cluster de expresión 17. !'i9
5.4. Resultado de las métricas para APRIORI y GO-GPS-GA . . . . . .. 6:~

III



,
Indice de figuras

2.1. Estructura química de las bases nitrogenadas que forman el ADN . 4
2.2. Estructura de doble hélice del ADN. . . . . . . . . . . . . . . 5
2.3. Expresión de un conjunto de genes en el tiempo. . . . . . . . . . . 7
2.4. Clnsters de los datos de expresión del experimento biológico . . . . 9
2.5. Expresión de un conjunto de genes en el tiempo del experimenLo bioló-

gico a estudiar 10
2.6. Ejemplo de anotación de GO. . . . . . . . . . . . 11

3.1. Ejemplo de búsqueda de términos GO en FaLiGO
3.2. Histograma producido con FatiGO. . . . . . . . .
3.3. Diferencia entre cercanía y cohesión conceptual ..

17
18
19

4.1. Ejemplo de subárbol de la jerarquía GO . . . . . 24
4.2. Pareto en el espacio de objetivos sensibilidad y especificidad. 29
4.3. Pareto en el espacio de variables para los objetivos sensibilidad y espe-

cificidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4. Pareto Pon 1'1 espacio de objetivos con la incorporacíón de la complejidad 32
4.5. Pareto en el espacio de variables con la iucorporacióu de la complejidad 32
4.6. Gráfico de 2 dimensiones de los objetivos sensibilidad y especificidad . 33
4.7. Subgrafo de eo con los términos GO de los clusters 19 y 22 . . . . . .. 34
4.8. Pare Loen el espacio de objetivos obtenido con la redefinición del objetivo

especificidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
1.9. Pareto en el espacio de variables obtenido con la rcdcfinición del objetivo

especí f icidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.10. Solucione.'!agrupadas en una zona del Pareto óptimo.. . . . . . 38
4.11. Comparación de los Paretos de las distintas [unciones objeLivo 39

5.1. Población. . . . . . . .
5.2. Genotipo vs. Fenotipo.
5.3. Generaciones. . . . . .
5.4. Ejemplo de aplicación del mecanismo de selección.
5.5. Ejemplo de un operador de cruce simple de un punto .
5.6. Diagrama de flujo del algoritmo NSGA. . .
5.7. Esquema del algoritmo NSGA-II .
5.8. Operación de cruce utilizada en el algoritmo GO-GPs...GA
5.9. Mutación: borrado de una hoja .
5.10. Mutación: modificación de un nodo .
5.11. Mutación: agregación una hoja .
5.12. Comparación de un Pareto aproximado con el Pareto óptimo
5.13. Pareto obtenido con GO-GPS-GA en el espacio de objetivos.
5.14. Pareto obtenido con GO-GPS-GA en el espacio de variables

43
43
43
45
46
48
50
52
53
53
53
55
55
56

IV



ÍNDICE DE FIGURAS v

!'i.15. Intersección de los clusters de expresión con los clusters GO 57
5.16. Descripción de la expresión del cluster 9 58
5.17. Subgrafo de GO del cluster 9 . 58
5.18. Subgrafo de GO del cluster 17 . . . . . . 59
5.19. Subgrafo de GO del cluster 20. . . . . . 60
5.20. Comparación de los Paretos de GO-GPS-GA y APRIORI 62
5.21. Intersección de los perfiles de expresión y los clusters GO para APRIORI

y GO-GPS-GA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
5.22. Comparación de los clusters de GO-GPS-GA y FatiGO. . . . . . . . . . 6:1
5.23. Intersección de los perfiles de expresión y los clusters de FatiGO y GO-

GPS-GA 66



Resúmen
Los avances en biología molecular y en técnicas computacionales permiten el estu-
dio sistemático de los procesos moleculares complejos que subyacen en los sistemas
biológicos. Particularmente, la tecnología de Microarray ha revolucionado la investiga-
ción biomédica moderna por su capacidad para monítorear cambios en la abundancia
de ARN relativa para miles de genes simultáneamente.

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 metabólicos ha permitido el acceso a una gran cantidad de datos. Sin embargo,
la subyacente caracterización de estos conjuntos de datos aún constituye un desafío.
El proyecto Gene Ontology (GO) ha sido uno de los más interesantes enfoques dedi-
cado a proveer una descripción uniforme de productos de genes, organizándolos por
sus procesos biológicos, funciones moleculares o componentes celulares en una base de
datos cstructurada. Sin embargo, las herramientas y técnicas actuales para examinar el
contenido de estas extensas bases de datos estructuradas aún están obstaculizadas por
su inhabilidad de realizar búsquedas 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-
ciente renovado interés cn técnicas de descubrimiento del conocimiento (o data mining)
- hay una carencia de métodos de análisis de datos diseñados para facilitar el entendi-
miento de los objetos representados y sus sistemas relacionados por sus características
más representativas y aquellas relaciones derivadas de estas características.

En esta tesis se propone un método de clustering conceptual llamado GO-GPS por
Gene Ontology Grouping, Prototyping and Searchíng. Este método trata el problema
de descubrir conjuntos de características de genes basadas en la base de datos de GO
que pueden describir y predecir perfiles de expresión genética. GO-GPS utiliza técni-
cas de optirnización multiobjetivo que permiten describir perfiles de gcncs de diferentes
ángulos y de esta manera codificar la incertidumbre que caracteriza generalmente a los
experimentos de Microarray. El método propuesto es aplicado a un problema derivado
de perfiles longitudinales de expresión en sangre de humanos voluntarios tratados con
una endotoxina intravenosa comparados contra un placebo. Este problema es parte de
un proyecto de investigación colaboratívo de gran escala respaldado por el National
Institute 01 General Medical Sciences de Estados Unidos (www.gluegrant.org). El aná-
lisis del conjunto de perfiles de expresión genética obtenidos de este experimento es
complejo, dado el número de muestras tomadas y la variación debido al tratamiento,
el tiempo y el fenotipo del paciente. Por lo tanto, creemos que este problema es un
punto de referencia para el análisis 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 ofthe
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 sngles 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 profíles 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.



Capítulo 1

Introducción

Durante los últimos años la biología 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 biología
computacional ó bioinJormálica, que consiste en la utilización de Lécnicascomputacío-
nales y matemáticas para modelar y resolver problemas de biología molecular.

Uno de Ios problemas que se estudia en bioinformátíca es el de exprl'_'Iiónqenética.
Las células de un organismo utilizan subconjuntos de sus genes, denominados activos o
expresados, para dirigir la producción de las moléculas que aseguran la supervivencia
del organismo. Toda célula de un organismo nnilticelular contiene IDJ conjunto idénti-
co de genes. Sin embargo, células especializadas en diferentes funciones, por ejemplo
cardíacas o de la piel, se comportan de manera distinta debido al subconjunto de genes
activos en cada una de ellas a lo largo del tiempo, es decir, la expresión de los genes
está regulada. Es importante estudiar la expresión y la regulación genética para lograr
un mcjor entendimiento del comportamiento celular. Un ejemplo de cómo afecta los
mecanismos de regulación genética se puede observar en enfermedades t.ales como el
cáncer. La células cancerígenas se multiplican en condiciones donde sus contrapartes
no lo hacen, dado que eu parte ciertos genes están activados, o nu, cuando en células
sanas esto no ocurre.

Para estudiar la expresión genétíca se pueden aplicar nuevas tecnologías corno los
Microarrays de AD:\', los cuales permiten medir la expresión de miles de genes simul-
táneamente. Convertir este gran catalogo de información en conocimiento es un gran
desafío y recién se están dando los primeros pasos.

Cuando se analizan datos de expresión ¡:>;enéticaexisten situaciones que son muy
difíciles de distinguir, puesto que las expresiones pueden parecerse mucho entre sí. Para
citar un ejemplo, las enfermedades de Parkinson y Esquizofrenia se parecen mucho en
sus síntomas ya que al principio las expresiones de los genes son muy parecidas. De
esta manera surge la necesidad de proveer información externa a la expresión con el
fin de encontrar conceptos Que SP- puedan utilizar para clasíficar, explicar y distinguir
situaciones que a priori parecen indistinguibles.

La present.e tesis tiene como objetivo plantear un mét.odo que se pueda utilizar
para obtener conocimiento a partir de dato.'!de expresión genétíca obtenidos de expe-
rimen Losde Microarrays. El método propuesto, llamado GO-GPS por Gene Ontology
Grouping, Pt'Ototyping and Searching, encuentra grupos eohesivos de genes que com-
parten procesos biológicos, funciones molcculares y componentes colulares (Grouping),
formando así modelos (Prototyping) para poder utilizarlos como patrones de búsqueda
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CAPÍTULO l. INTRODUCCIÓN 2

en la clasificación de nueva información (Searching).
Este método fue desarrollado con la finalidad de proveer ínforuiacíón para un nuevo

problema, derivado del programa de investigación Inflamación y respuesta del huésped
a.estimulo» extP.T1W.~(Inflam.m.atian and the Hosi Response fa Injury), cuyo objetivo es
investigar los pasos que ocurren en el sistema inmunológico como respuesta a lesiones
traumáticas. La identificación de estos eventos moleculares y los factores genéticos que
los originan ayudarán a los médicos a predecir los resultados de la recuperación de
pacientes con lesiones graves.

La presente tesis está estructurada en cinco capítulos. El contenido de cada uno de
los capítulos se comentará brevemente a continuación.

El capítulo 2 comienza explicando IO!i conceptos básicos de biología molecnlar nece-
sarios para comprender qué son los Microarrays de ADN y como pueden utilizarse para
medir la expre-sión de miles de genes simultáneamente. Luego se pre-Sentaen detalle
el experimento biológico objeto de nuestro estudio y la base de datos Gene Ontology
sobre la cual está basado el método propuesto en la presente tesis.

En El capítulo 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
específicamente Gene Ontology para el análisis de datos de expresión. Por otro lado,
se presentan diversos métodos automáticos mencionando los problemas que surgen al
aplicados a nuestro domino. Se hace hincapié en clustering conceptual y optímízacíón
rnultiobjetivo, técnicas uttlízedas en el método Que se presenta. en esta. tesis

En el capítulo 4 se presenta el método (;O-(;PS, el cual es un méLodo exhaustivo
que se utiliza para el análisis de datos provenientes de estudios de expresión genética.
Adícionalmente, Herealiza lID análísís de distintas funciones objetivo para este dominio
en particular.

En el capítulo 5 se presenta el método GO-GPS-GA, que es una adaptación de
un algoritmo genético multíobjetívo para su utilización en análisis de datos de expre-
sión genétíca, utilizanso los objetivos estudiados en el capítulo anterior. Se presentan
los resultados obtenidos, mostrando corno pueden utilizarse para explicar perfiles de
expresión genética uLilizando información de Gene Ontology. Estos resultados son com-
parados con los obtenidos por otros dos métodos, uno de ellos un algoritmo genérico
de data mining APRIORI, yel otro la herramienta FatiGO, presentada en el capítulo
3.

En el capftulo final se presentan las conclusiones de la. presente tesis y algunas
líneas de investigación posibles para trabajos futuros.



Capítulo 2

El problema biológico:
identificación de perfiles de
expresión genética

Los seres vivos están formados por células que comparten una maquinaria común para
Sl1S funciones más básicas. Si bien por fuera los seres vivos son infinitamente diversos,
su estructura celular es muy similar. En este capítulo se introducen diversos conceptos
biológicos y se presenta detalladamente el experimento biológico que se estudia en la
presente tesis.

En la sección 2.1 se presentan los conceptos biológicos básicos involucrados en el
proceso de expresión genética. En la sección 2.2 se explica brevemente en qué consiste
un experimento de Microarray y cómo puede ser utilizado para estudiar la expresión
genética. En la sección 2.3 se presenta el experimento biológico objeto de nuestro
estudio, el cual constituye un esfuerzo conjunto por explicar el sistema inflamatorio
en seres humanos. Finalmente, la sección 2.4 contiene una descripción detallada de
la base de datos del proyecto Gene Ontology: que contiene información sobre varias
características de genes y producto de genes, Esta información será utilizada para
explicar los perfiles de expresión genérica derivados del experimento biológico.

2.1. Conceptos biológicos básicos

En todos los organismos vivientes existen unas moléculas esenciales que realizan prác-
ticamente todas las funciones celulares, las proteínas. Estas macromoléculas están for-
madas por moléculas más pequeñas denominadas anunoácidos y son producidas en la
célula gracias a un complejo sistema que comienza con la información contenida en los
áridos nucleicos. Los ácidos nucleicos son las macrornoléculas en las cuales se almacena
y procesa toda la información genética de los sistemas biológicos. En las células de los
organismos existen dos tipos de ácidos nucleicos: el ácido desoxirribonucleico (ADN)
yel ácido ribonuclcico (ARN). El ADN Y el ARN están formados por moléculas más
simples denominadas nucleótidos [AJL +03].

Los nucleótidos son moléculas formadas por bases nitrogenadas, ácido fosfórico y
un azúcar como la ríbosa o la desozirribosa. Las bases nitrogenadas que forman el
ADN son Adenina, Timina, Guanina y Citosina, y la secuencia de estas bases en los
cromosomas constituye el código 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. Además de esta diferencia, también se caracteriza porque su esqueleto, en

3



CAPÍTULO 2. EL PROBLEMA BIOLÓGICO 4

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 ácido uucleico
está enrollada alrededor de otra hebra formando un par entrelazado. Las bases de
nncleótidos de una hebra se juntan con las bases de nucleótídos de la otra, en el sentido
de que la Adenina siempre se junta con la Tímina (A<------->T)y la Guanina siempre se
junta con la Citosina (G<------->C)(Figura 2.2).

Un gen es una secuencia específica de bases de nuclcótidos que lleva la información
requerida para la construcción de una proteína. La secuencia de bases presente en el gen
deterrnina la secuencia de aminoácidos de la proteína por medio del código genético.
A, T, G, Y C son las "letras" del código genétíco y representan las bases nitrogenadas
Adenina, Timina, Guanina y Cítosina, respectivamente. En cada gen se combinan las
cuatro bases en diversas formas, para crear palabras de 3 letras (codón) que especifican
qué amínoácído es necesario en cada paso de la elaboración de la proteína. Por ejemplo,
Alanina es uno de los aminoácidos que forman las proteínas de los seres vivos y, en
ARN, codifica COIl10 GCU, GCC, GCA o GCG.

Existen aproximadamente veinte aminoácidos distintos que se denominan arninoá-
cidos eseneiales, los cuales poseen especial importancia porque son los requeridos por
los organismos para construir proteínas. En muchas especies de organismos sólo una
pequeña fracción del total de la secuencia del genoma codifica proteínas. La función
del resto es desconocida.

H

E*-,'

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

Existen dos tipo de células, procariotas y eucariotas. La célula procariota es un
organismo vivo cuyo núcleo celular no está envuelto por una membrana, en contrapo-
sición con los organismos eucariotas, que presentan un núcleo verdadero o rodeado de
membrana nuclear. El proceso de expresión genética que se describe a continuación es
el que se produce en los organismos eucariotas.

Se dice que un gen está activo o expresado si este produce la proteína que codifica.
Si la cantidad de proteínas producidas es alta, el gen está expresado; en caso de no
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Guanina

Par de bases

Adenina ----{~::=m=.;~~

Base nilrogenada

Timína

Cítosioa

Figura 2.2: Fetructura de doble hélice del A DN.

producir proteínas, el gen no está expresado [Dm03, LewOl].
El primer paso del proceso de expresión genética es leer la información contenida

en el ADN y convertiría en una secuencia de ARN. Este proceso se llama transcripción
y es realizado por una enzima llamada ARN polimerasa. Esta enzima se hibrida a una
secuencia especial de nucleótidos llamada promotor, luego comienza a moverse a través
del gcn y va construyendo una secuencia de ARN utilizando ríbonucloótídos libres. La
secuencia de ARN construida es complementaria a la secuencia de ADN leída por la
A RN polirnerasa. Fst« proceso continúa hasta que la emr.imaencuentra una secuencia
especial que le indica el final del gen. La secuencia de ARN construída contiene la
misma información que el gen y se denomina ARNm (ARN mensajero],

Una vez formado, el ARNm deja el núcleo de la célula hacia el citoplasma para
unirse a una estructura celular llamada ribosoma. Aquí la información contenida en el
ARNm se agrupa en tripletas de nucleótidos (codones) que codifican lID determinado
aminoácido. Los aruinoácidos son llevados al ríbosorna por moléculas especiales de
ARN llamadas ARNt (ARN de transferencia). Hay moléculas de este tipo específicas
para cada tipo de aminoácido, Con estos amtnoácídos se forma la proteína codificada
por el gen.

Generalmente existe una correspondencia entre la cantidad de ARNm producido
por el gen y la cantidad de proteína producida. Entonces la cantidad de ARNm puede
ser utilizada para. medir el nivel de expresión de un determinado gen [Dra03].

Es conocido que anomalfas en la expresión de los genes pueden nevar a dtsfunciones
celulares, provocando graves enfermedades como el cáncer, entre muchas otras. Por
esto es sumamente importante estudiar la expresión de genes. En este sentido, desde
mediados de los años noventa existe la técnica de los Míeroarrays de ADN, que permite
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monitorizar simultáneamente el nivel de expresión de miles de genes.

2.2. Experimentos de Microarrays de ADN
Los Microarrays de ADN son una herramienta que permite realizar análisis genéticos
diversos, por ejemplo, medir simultáneamente el nivel de expresión de miles de genes.
Las mejoras tecnológicas han perfeccionado la calidad y han ampliado el espectro de
aplicaciones, de manera que los Microarrays se han consolidado como herramientas
útilcs e11íuvcstigacíóu gcuética con aplicacioucs cu medicina.

El funcionamiento de los Microarrays de expresión se basa en la capacidad de las
moléculas complementarias de ADN de hibridar entre sí. Pequeñas cantidades de ADN,
correspondientes a diversos genes cuya expresión se desea medir: son depositadas en
una base de cristal. Para ello se utilizan robots de precisión que usan agujas especiales
para obtener las molécula.'! de sus recipientes y depositarlas en la.'! coordenada.'! ade-
cuadas. Estas muestras de ADN depositadas en el Microarray se denominan dianas.
En un Microarray tfpico, una superficie de 2 x 2 cm puede contener más de 10.000
dianas en forma de pequeños puntos separados adecuadamente. De las células que se
quiera medir su expresión se obtiene una muestra de ARN que se traducirá en ADN
complementario (ADNc) y se marcará con una molécula fluorescente. A esta muestra
marcada se la denomina sonda y será utilizada para buscar posibles correspondencias
con las dianas del Microarray. Cada molécula de ADNc marcada de la sonda se moverá
por difusión hacia la diana que contenga su molécula complementaria para híbridarse
con ella y quedar fijada allí. Después de un tiempo para que la mayoría de las cadenas
complementarias hibriden, el Mic.roarray se lava y se procede a hacer una medición
relativa de la cantidad de AUN de la sonda que ha quedado fijada en cada diana
[Dra03, AJL +03].

Existe otra tecnología que emplea oligonuclcótidos (secuencias cortas de ADN, de
unas 15-30 bases). Estos oligonucleótidos, en lugar de ser depositados en el soporte
mediante un robot, son sintetizados directamente sobre el soporte mediante una técni-
ca denominada fotolitografía que es similar a la empleada para confeccionar circuitos
microelectrónicos sobre silicio. Esta tecnología requiere una infraestructura muy sofis-
ticada y su empleo por el momento está limitado a unas pocas empresas especializadas
entre las que destaca Aílymetrix Inc®. Para detectar la expresión de un gen se emplea
una serie amplia de oligonucleótídos, alrededor de 30, por lo que estos Microarrays con-
tienen muchas más dianas, lo que es factible porque la fotolítografía permite obtener
mayores densidades.

El proceso completo de un experimento de Microarray P.8 complicado y además
interviene software específico en diferentes etapas. El objetivo de un experimento de
Microarray es medir y comparar los niveles relativos de expresión de miles de genes
en una HOlamuestra simultáneamente. Típicamente 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 expresión. Si se realizan varios experimentos COIl distintas condiciones de estudio se
obtiene una matriz de expresión 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 suministra cierta sustancia a un paciente y se mide la expresión de sus genes
en 6 instantes de tiempo diferentes. Cada uno de estos 6 instantes de tiempo es un
experimento de Microarray. Los resultados podrían 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}, En la Figura 2.:l se muestra el gráfico correspondiente a
estos datos de expresión. Este gráfico permite observar la evolución de los niveles de
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expresión para los 5 genes del experimento.

gen instante 1 instante 2 instante 3 instante 4 instante 5 instante 6
gen 1 1434.79 412.453 600.224 592.453 702.107 710.675
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 12932.5 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-
sión de 5 genes en 6 instante.'>de tiempo. Cada una de las columna.'>corresponde a 1111

experimento de Microarray. Por implicidad solo se muestran 5 genes, en un experimento
real se mide el nivel de expresión de miles de genes simultáneamente.

2 4 5 6

Instante de tiempo

Figura 2.3: Gráfica de la serie temporal correspondiente a la expresión de un conjunto
de genes en el tiempo. El eje X corresponde a los 6 instantes de tiempo en que se toma
la medición, mientras que el eje Y corresponde al nivel de expresión detectado.

2.3. Presentación del experimento biológico

El problema biológico que se estudiará constituyo uu esfuerzo coujuuto dentro del
programa de investigación Inflamación y respuesta del huésped a estimulas externos
(Tnflammation and the Host Response lo Tnjury). Este programa está respaldado por
el NatíonalInstítute 01 General Medícal Scíences (NIGMS), una división del Natíonal
Institutes 01 Health de Estados Unidos y su objetivo es descubrir las razones biológicas
por las cuales diferentes pacientes pueden llegar a tener respuestas muy distintas tras
sufrir una herida traumática, Este programa ínterdíscíplinarío a gran escala constituye
el primer intento por explicar las reacciones de los seres humanos ante quemaduras o
iuflauiaciones seguidas a un trauma importante. Este proyecto reúne a instituciones
médicas e investigadores de las áreas de cirugía, genómica, proteómica, bioestadístic:a,
bíoíuformática. biología computacional y genétíca, para estudiar la biología molecular
de las inílamaciones.
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El cuerpo humano utili?:a la inflamación para protegerse de una infección o una
lesión y para indicar a los tejidos que coiniencen a curarse. Sin embargo la inflamación
excesiva puede conducir a una enfermedad llamada sepsis, en la cual se presenta una
caída de la presión sanguínea que produce shock, conduciendo a que 10.'1 sistemas orgá-
nicos principales, incluyendo los riñones, hígado, pulmones y sistema nervioso central,
dejen de funcionar normalmente. La sepsis con frecuencia es potencialmente mortal.

El objetivo del programa dc investigación Inflamación y respuesta del huésped a
estímulos externos es investigar los pasos que ocurren en el sistema inmunológico como
respuesta a lesiones traurnéticas. La identificación de estos eventos moleculares y los
factores genétícos que los originan ayudarán a los médicos a predecir los resultados de
la recuperación de pacientes con lesiones graves.

En el contexto de este programa de investigación 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 estímulo bien definido que, de forma reproducible, induce
síntomas similares a la gripe, cuya resolución es en 24 horas [R.RF+S9].Tales síntomas
esLán asociados, en el modelo, con cambios Importantes en los perfiles de expresión
de genes de Leucocitos circulantes [CXR+05]. Los datos fueron obtenidos en diferen-
tes instantes de tiempo a las O, 2, 4, 6, 9 y 24 horas y procesados con GeneChips®
HG-U133A v2.0 de Affyrnetrix Inc®.

Para extraer conocimiento de este experimento se puede estudiar la expresión de
genes a través del tiempo. Se ha utilizado el algoritmo k-means [MiL97]para clasificar
la expresión de los genes a través del tiempo en 24 clusters. El conjunto de perfiles de
expresión genética encontrados en este experimento es uno de los má.•.•complejos que
se pueden encontrar en estos días [EZOS].

En la Figura 2.4 se presentan los 24 elusters de expresión. En cada gráfico están
representados los cuatro pacientes tratados con endotoxina intravenosa. A su vez, para
cada paciente están los datos a las 0, 2, 4, 6, 9, y 24 horas, como se muestra en la Figura
2.5. Notemos que la expresión 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
1 hora 21. La principal ventaja de esta representación es que se puede examinar el
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 estarían ocultas, como por
ejemplo sexo o edad. Un ejemplo de comportamiento diferente de un mismo gen en
distintos pacientes se da en los cluster 11 y lS (ver Figura 2.4). Aquí se ve claramente
que el paciente 1 se comporta de manera diferente que el resto.

El objetivo principal de este trabajo es encontrar una explicación biológica pa-
ra estos clusters de expresión, puesto que de esta manera se tendrían características
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 útil para este propósito, y
será utilizada para poder explicar bíológicamente eslos clusters o perfiles de expresión.

2.4. Gene Ontology
Muchos investigadores sostienen que existen una gran cantidad de gcncs y proteínas
compartidas por muchos organismos [ConOO].Es por ello que el conocimiento de la
función del rol biológico de un determinado gen en un organismo puede ser utílízedo
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 expresión. Este agrupamiento ha sido realizado
utilizando el algoritmo k-means con k = 24.
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Figura 2.5: Gráfico de la serie temporal correspondiente a la expresión de un conjunto
de genes en el tiempo. El eje X corresponde a la hora en que se toma la medición,
mientras que el eje Y corresponde al nivel de expresión detectado. Notar que solamente
se representa la información de los cuatro pacientes a los cuales se les ha inyectado la
endotoxina en forma sucesiva, obteniendo una gráfica con una distribución regular.

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

Una manera de abordar la cuestión de la heterogeneidad en la descripción de genes
es desarrollar una ontología para genes. De esta manera nace Gene Ontology (GO)
[ConOO],un vocabulario controlado que se utiliza para describir uniformemente pro-
ductos de genes. R1 uso de los términos de GO por varias bases de datos facilita la
uniformidad de las consultas. Los vocabularios están estructurados de tal manera que
se puede consultar a diferentes niveles. Por ejemplo, se puede usar GO para buscar
todos 101' genes en el genoma del ratón que estén ínvolncrados en la transduccurn de
señales'', o se puede buscar, en forma más específica, todos los receptores tirosina-
kinasaz. 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+03J o EMBL [KAA+05J, Ytampoco un catálogo de g;enes.
Por el contrario, GO describe cómo se comportan los genes en un contexto celular.
Por otro lado, GO no intenta describir cada aspecto de la biología. Por ejemplo, la
estructura de dominio, la estructura 3D, la evolución y la expresión gcnética de una
proteína, no están contenidas en la base de datos de GO.

Rst.abase de datos est.á compuesta de tres vocabularios (onto1ogías)estructurados y
controlados para describir los genes en términos de sus procesos biológicos 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 señalo estímulo exterior, en otra señalo respuesta específica.

2Una tirosina-kinasa es una enzima que puede transferir un grupo fosfato a una tirosina en una
proteína. Esta.s enztrnas son una snbclarse de una clase de proteína. ••kinasa, más amplia. La fosfortlacíón
es una función importante en la transduccíón de señales para. regular una actividad enzimática..
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biológicas. l~n gp-npuede tener una o más funciones rnoleculares, ser utilizado en uno
o más procesos biológicos y estar asociado a uno o más componentes celulares. Por
ejemplo, el gen citocromo e puede describirse por los términos "matriz mitocondrial"
y "membrana mitocondrial interna".

2.4.1. Las diferentes ontologías

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

• Función Molecular: esta ontología abarca aquellas tareas desarrolladas por genes
individuales.

La función molecular describe actividades, tales como actividades cataltticas o
de bínding, a nivel niolecular. Los térruínos de funciones uioleculares de GO re-
presentan actividades y no entidades, como moléculas o complejos, que realizan
accione" y no especifican dónde, cuándo, ni en qué contexto se lleva a cabo la
acción. Las funciones moleculares generalmente corresponden a actividades que
pueden ser realizadas por genes individuales, pero algunas actividades son realiza-
das por complejos ensamblados de genes. Ejemplos de términos de funcionalidad
general son las actividades "catalíticas", actividades de "transporte", o "binding'.
Ejemplos de términos funcionales más específicos son la actividad de adenilato
ciclasa o el binding del receptor tollo

• Proceso biológico: esta ontología comprende objetivos biológicos. tales como la
mitosis o el metabolismo de purinas, que son realizados por funciones molecula-
res.

Un proceso biológico es llevado a cabo por uno o más ensamblajes ordenados
de funciones moleculares. Ejemplos de términos de procesos biológicos de amplio
espectro son "crecimiento y mantenimiento" o "transducción de señales". Ejem-
plos de términos más específicos son "metabolismo de pirimídínas" o "transporte
de alfa-glucosidasa". Puede ser difícil distinguir entre proceso biológico y función
molccular, pero la regla general es que los procesos deben tener más de un paso
distintivo. Esto no debe confundirse con un camino o pathway.

• Componente celular: esta ontología cubre estructuras subcclularcs, localizaciones
y complejos macromoleculares.

Un componente celular es simplemente lo que su nombre indica, un componente
de la célula: a condición de que sea parte de algún objeto mayor, el cual puede
ser una estructura anatómica (retículo endoplasmático rugoso o núcleo) o un
grupo de gcucs (ríbosoma, protcasorua o díincro proteico). Ejemplos de términos
de esta ontología son "núcleo" y "telómero",

2.4.2. Estructura de las ontologías

Los términos GO están organizados en estructuras llamadas grajos dirigidos acíclicos
(GDAs) [AHUR2], que son diferentes a una jerarquía en que un "hijo", es decir, un
término más especializado, puede tener varios "padres", es decir, términos menos espe-
cializados''. Por ejemplo, el proceso biológico "biosíntesís de hexosa" tiene dos padres,
"metabolismo de hexosa" y "biosíntesís de monosacárídos". Esto es debido a que es

3Si bien un Gf)A no P.S una [erarquía P.1l serrtido p.st.rirto,en esta tesis RP. nt iliaan ""tos ténninos
como sinónimos.
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un subtipo de metabolismo y a Que una hexosa es un tipo de monosacárido. Cual-
quier gen ínvolucrado en la biosíntesis de hexosa anotado con este término, también
es automátícamente anotado tanto a "metabolismo de hexosa" como con "bíosíntesis
de monosacéridos". E.sto es debido a que cada término de GO obedece la regla del
camino verdadero4: si el Lérmíno hijo describe un producto de un gen, también lodos
sus términos padre deben aplicar a ese producto. Se dice entonces que un nodo de GO,
es decir un nodo del GDA, se refiere al término indicado en particular y a todos sus
padres.

Las tres ontologías están unidas entre sí por el término de GO 0003-673, llamado
"Gene.Ontology". Todo término de GO tiene como ancestro a éste término, sea cual
sea su tipo (componente celular, función molecular o proceso biológico). Este término
no representa ningún concepto biológico real y ha sido declarado como obsoleto y
reemplazado por un nodo artificial, que no pertenece a ninguna de las ontologías,
llamado "all" (todo), el cual constituye el término más 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 relacione..••con diferentes
padres.

La relación "es-un" significa que un término es una subclase de sus padres. Por
ejemplo, "ciclo de una célula mitótica" es.un "ciclo de una célula". No debe confundirse
con una instancia, la cual es un ejemplo específico. La relación "es.un" es transitiva, lo
cual significa.que si un término GO A es una subclase del término GO R, yel término
GO B es una subclase del término GO e, entonces el término GO A es también una
subclase del término GO C.

La relación "es.parte.de" es más compleja. Existen cuatro niveles básicos de res-
trícciones para una relación "es.parte.de":

Concepto padre

no hay necesidad
necesariamente

es parte de
necesariamente
tiene parte en

necesariamente
es parte de y
tiene parte en

(1) (2) (3) (4)

Concepto hijo

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

• El segundo tipo (2) significa que, cuando el hijo existe, obligatoriamente es parte
del padre. Por ejemplo, "bifurcación de una réplica" es parte de "cromosoma".
Por lo tanto, cuando una "bifurcación de una réplica" ocurre, entonces es parte
de "cromosoma"; pero "cromosoma" no necesariamente tiene una "bifurcación de
una réplica".

4La regla del camino verdadero define que "el camino desde un término hijo hasta su/s padre/s en
el nível más alto debe ser verdadero".
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• 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, "núcleo" siempre es parte de "cromosoma", pero "cromosoma" no es
necesariamente parte de "núcleo".

• El cuarto tipo (4) es la combinación de los casos (2) y (3). Un ejemplo de éste
caso es "membrana nuclear" que eHparte de "núcleo". Por ello, "núcleo" siempre
tiene parte en "membrana nuclear" y "membrana nuclear" siempre es parte de
"núcleo".

La relación "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 violarían la. regla de camino verdadero. Al igual que "es.un'', "es.parte.de" es
transitiva, de tal manera que si un término eo A es parte del término eo TI, y el
término GO B es parte del término GO e, 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 códigos de GO de una o varias de sus ontologfas.
Adicionahnente, cada UJJO de estos términos tiene asociado un código de evidencia, que
determina de qué manera se ha obtenido la relación entre el término y el gen. Ejemplos
de evidencia pueden ser le (inferido por un curador) y TAS (declaración detectable
de un autor, lo cual puede ser a través de un experimento publicado en un artfculo
de revista o en un libro de texto o diccionario). En la Figura 2.6 se puede ver una
porción de una entrada de la base de datos de GenTIauk de un producto de un gen
donde se pueden apreciar las anotaciones de GO asociadas. Por ejemplo, esta proteína
tiene la función molecular "actividad oxidoreductasa", Que corresponde al código de
<10 0016491, Y la evidencia lEA (inferido de una anotación electrónica, lo que quiere
decir que no ha sido verificada por un curador).

2.5. Observaciones finales
En este capítulo se han presentado los conceptos biológicos básicos involucrados en el
proceso de expresión genétiea, como así también en Qué consiste un experimento de
Microarray y como puede utilizarse para realizar estudios de expresión genérica.

El experimento biológico objeto de nuestro estudio constituye un esfuerzo conjunto
por explicar el sistema inflamatorio en serer.• humanos, y 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 expresión.

Finalmente, se ha presentado la base de datos del proyecto Gene Oniology, la cual
brinda infonnación sobr-elos procesos biológicos, funciones rnoleculares y componentes
celulares de los genes y producto de genes. Esta información será utilizada para explicar
los perfiles de expresión genética derivados del experimento biológico.
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Figura 2.6: Ejemplo de anotación de GO.



Capítulo 3

El problema computacional:
análisis y explicación de
perfiles de expresióngenética

Para el análisis y explicación de perfiles de expresión genética derivados de experimen-
tos de Mícroarrays, es necesario utilizar información externa a la expresión. El objetivo
es encontrar conceptos que puedan ser utilizados para explicar y distinguir situaciones
que parecen indistinguibles si solo se observan los datos de expresión [RZCRE+].

En este sentido, existen varias herramientas y técnicas de data miníng que pue-
den utilizarse [HKOO].En la sección 3.1 se presentan los conceptos de data mining,
haciendo hincapié en las características de las bases de datos biológicas que las hacen
propicias para el empleo de estas técnicas. Dentro de las herramientas de data mining
que utilizan la información de Gene Ontology para el análisis de perfiles de expresión
gcnética se encuentra FatiGO IFASD011 (sección 3.2), que es una herramienta web
desarrollada en la unidad de bioinformática del CNIO (Centro Nacional de Investi-
gaciones Oncológicas, Madrid, Espoiia). En 18 sección 3.~ se explican las técntcas de
data rníning genéricas que se utilizan para la itlentificación de patrones y los conceptos
ínvolucrados en optimización multiobjetivo.

El capítulo muestra detalladamente la aplicación de FatiGO a un ejemplo, desta-
cando los aspectos del funcionamiento de esta herramienta que pueden ser rnejorados.

3.1. Data Mining en biología
Minería de Datos o Data ruiuing, también conocido como KDD (Kuowlodgc Discovery
in Databases), se puede definir como la actividad de realizar "extracción no trivial de
información implícita, desconocida previamente, y potencialmente útil desde los datos",
y consiste en el conjunto de técnicas avanzadas para la extracción de información oculta
en grandes bases de datos [HKOO].

Uno de los campos que ha experimentado un gran avance en los últimos tiempos y
en el cual existen varios problemas para los cuales estas técnicas resultan valiosas es la
biología. P.n este sentido el comienzo de la utili7.ación de Microarrays de A DN.ha dado
como resultado una gran cantidad de datos a la espera de ser analizados eficazmente
para la obtención de información relevante.

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

15
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Existen muchas bases de datos biológicas, 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 manipulación de información resulta una tarea complicada, especialmente para
el desarrollo de métodos computacíonales capaces de resolver problemas biológicos.

Asimismo, la utilidad de estas bases de datos se vuelve parcialmente limitada de-
bido a la incapacidad de poder ser utilizadas para búsquedas teniendo en cuenta la
experiencia de sus usuarios. En particular, hay una carencia de métodos de represen-
tación adecuados para facilitar el entendimiento de los objetos representados y sus
sistemas relacionados. Generalmente las estructuras provistas para organizar y bus-
car información reflejan la conveniencia de los implementadores de bases de datos.
La tendencia de estos es basarse en técnicas para introducir una enorme cantidad de
información, sin embargo las mismas no proveen un mecanismo para hacer ínferencias
en nuevas hipótesis y poder, de esta manera, realizar predicciones en base a estas. En
otras palabras, las técnicas actuales están más ligadas a la eficiencia compu+acional
que a proveer mecanismos que permitan entender las características estructurales y
funcionales de los problemas biológicos.

Por lo anterior la biología, en particular los problemas de interpretación de expre-
sión genética 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 [ZSK+05, ZHG05]. Actualmente existen varias herramientas que se utili-
zan para analizar estos datos, algunas utilizando la información de GO. En la próxima
sección se presentará 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 análisis estadístico de uno o dos grupos de genes.

Con un único grupo de genes de entrada, la herramienta realiza una búsqueda en
diversas bases de datos para encontrar los términos eo de cada gen y luego realiza
un histograma con la frecuencia de aparición de cada término en el grupo de genes,
Los resultados se pueden vísualizar ordenados por genes o por términos eo. Con dos
grupos de genes de entrada, el objetivo es extraer términos GO relevantes en un grupo
de genes con respecto a otro conjunto de genes de referencia. Para esto primeramente
se calcula la frecuencia de cada término eo en cada uno de los grupos y luego, para
considerar los términos relevantes, se aplica un test exacto de Fisher [.FASD04].

FatiGO puede trabajar con miles de genes de diferentes organismos (humano. ratón,
levadura, gusano, etc.). Para resolver el problema de las diferentes maneras de nombrar
genes utilizadas por los fabricantes de Microarrays, se utilizan códigos Xref EBI para
relacionar ídentíficadores eenBank, ENSKVfBLy Unigene a SwissProtfTREMBL, que
luego son asociados a GO por medio de 1a.5 tablas annotations@EBI [FASD04].Para
algunas bases de datos se usan tablas que tienen directamente la correspondencia entre
gcncs y eo. Este es el caso de affymctrix, que justamente es el código en el cual están
anotados los genes del experimento biológico que se analizará en este trabajo.

A fin de analixar detalladamente el funcionamiento de esta herramienta, se ut.ili7.ará
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}

y se quiere encontrar si existe alguna relación relevante en las funcione.'!moleculares en
las cuales están involucrados esLosgenes.. Para operar con l¡aLiGOse debe elegir qué
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ontología ut.ilizar , en este caso función moleculor [moleculor [unctum], y a qué nivel
se desea trabajar. Para este ejemplo se trabajará él nivel 3.

La primera tarea que realiza FatiGO es asociar términos GO con cada gen de
entrada, realizando una búsqueda en diversas bases de cintos. La herramienta es muy
potente es este sentido.

Una vez encontrados para cada gen los correspondientes términos GO, estos pueden
no pertenecer al nivel en el cual se está trabajando, entonces la herramienta. sube en
la jerarquía 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 búsqueda de términos GO a nivel 3 en FatiGO. Los círculos
celeste son los términos que le corresponderían al gen en cuestión y los naranja S011 los
t.érminos que FatiGO encuentra para ese gell a nivel 3. Las flechas rojas indican corno
la herramienta sube por las diferentes ramas en la jerarquía hasta el nivel buscado.

Luego de realizar la búsqueda en la base de datos, las referencias a funciones mo-
lccnlarcs a nivel 3 que encontró FatiGO se muestran en la.Tabla 3.1.

Funciones molecuJares Ge.nes
GO:OOO3676: 200088~at, 200763-S-3t, 200029_a~ 200038-S-3t
nucleul acid bíndíng
GO;OOO3735: 200088-x-at, 20006Ls...at, 200763.-s...at, 200029_at
structural constítuent 01 200017-3.t, 200025~,>-8,t,200081-S-3t, 200092~'>-3tribosome

200038-S_at, 200099~t, 200018_at, 200725...JL.at
GO:OOl6491: 200038_'>-3.t
oxidoreductase actívíty

Tabla 3.1: Referencias a funciones moleculares a nivel 3 encontradas por FatiGO.
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La herramienta devuelve una tabla similar a la anterior y además crea un histograma
teniendo en cuenta la eautidad de genes que tiene asociado cada término GO (Figura.
3.2).

Molecular function. Level: 3

100,

stMJctural cmast.lt.uent. of ribosrme.

nuc1etc ocid bi.nd.íne

oM1.doreductesa actlvit4j =~ __ 100%

3'j.33%

_ 8.33%

GO Tern presente in othe,. level.s: 10%

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 mauera proponer un nuevo método:

• En }"'a.tiGOse 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 existo algún patrón interesante en sus términos GO, se podría elegir trabajar
a nivel 3, pero a priori no se sabe si existe alguna relación interesante a nivel 2 o
4, o también pueden existir ¡!;nlPOS interesantes que combinen niveles, ERtoRñl-
timos grupos nunca podrán ser detectados con l<'aliGO porque no existe manera
de combinar niveles de la jerarquía .

• En FatiGO es necesario elegir con qué ontología trabajar. Se tiene que ejecutar
tres veces FatiGO para poder obtener resultados en las tres ontologías. Cuando
se analizan los términos GO puede que existan genes que tienen algún patrón in-
teressnte si se miran las tres ontologías al mismo tiempo. Est.oes bastante dificil
de ver utilizando FatiGO sin la utilización en alguna herramienta adicional para
cruzar los resultados.

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

3.3. Preliminares
En esta sección se presentarán los conceptos fundamentales que se utilizan como base
para el método propuesto en esta tesis. En la primer sección se presenta brevemente
el estado del arte en el tema de identificación de patrones ea base de datos. Luego
se introducen los conceptos ínvolucrados en optimización multiobjetivo que, junto con
clustering conceptual, constituyen las técnicas principales utilizadas en esta tesis.

3.3.1. Métodos utilizados para identificación de patrones

Diversos métodos se u+iltzan en la actualidad como técnicas de data miníng 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 él determinada clase.
basáudose en algún tipo de información de los mismos.

Los métodos supervisados,aunque bastante utilizados, presentan el problema
de que necesitan una fuente de información previa obtenida por expertos del área
para lnego poder utilizar la misma en la clasificación de los objetos. Ejemplos de estos
métodos son los árboles de decisión y las redes neuronales supervisadas.

Debido al ínconvcnícnto de 100 métodos supervisados surgen los métodos no
supervisados. Dentro de este tipo de métodos diversas técnicas de cltLste1'ing (ej:
k-means, hserarchical cluste1'ing [Mit97, WF99}) fueron desarrolladas y aplicadas a
una gran variedad de dominios [AK88, Ras92, LB95]. La idea del clustering o agrupa-
miento es la clasíficacién de objetos de acuerdo a la similitud entre ellos. en cluster,
por lo tanto, es un gnlpo de objetos que son má ...•...•imílares entre ...•í en comparación a
cada uno de los miembros de otros clusters, La "similitud" se debe entendercorno un
concepto mate.mático medido formalmente uti!i7.ando una función definida sobre las
propiedades de las entidades que están siendo comparadas.

Muchas de las técnicas de clusteríng conocidas presentan inconvenientes para tra-
bajar con datos estructurados, donde no solo existen objetos sino también relaciones
entre las características estos, Por olro lado, también agrupan objetos basándose úni-
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 descripción conceptual clara y
pueden ser difíciles de interpretar.

Para presentar un ejemplo, observemos la Figura 3.3. La mayoría los métodos de
clustering tradicionales ubicarían en el mismo cluster a los objetos A y B, puesto que
están muy cerca HTIO del otro con respecto a los otros plintos. Sin embargo, se puede
notar que los puntos se deberían agrupar formando dos elipses, luego A y B no estarían
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, llamada eohesnndad conceptual,
depende no solo de PEt.OS objetos y de. los demás objetos que los rodean: sino t.ambién
de un lenguaje compuesto por "conceptos" que describen los objetos que se están
estudiando. Se pueden observar dos ventajas de este tipo de clusteríng. Por un lado, los
objetos serán agrupados de acuerdo a conceptos de un lenguaje externo. Por otro lado
permite obtener como resultado no solo clusters de objetos, sino también información
que describe conceptualmente a los objetos de dichos clusters, Por lo tanto el proceso
de interpretación de los clusters obtenidos mediante está técnica resulta más sencillo .

•
•

Figura 3.3: Diferencia entre cercanía y cohesión conceptual.
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3.3.2. Optimización multiobjetivo
Existen numerosos problemas de optimización en mundo real con varios objetivos
contrapuestos que deben satisfacerse al mismo tiempo. En estecontexto, la noción
de óptimo debe ser redefinida debido a que no se busca una única solución óptima,
sino un conjunto de soluciones de compromiso entre todos los objetivos a considerar
[ZZR04, CVL02].

Formalmente un problema de optimízación multiobjetivo puede definirse como:
encontrar el vector de variables de decisión x* = [xi, x2' ... , x~] que satisfaga las res-
tricciones de desigualdad:

9. 2': O i = 1,2, ...,m (3.1)

las restricciones de igualdad:

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

y optimícc la función objetivo:

f(x) = [!t(x), fz(x), ... , f¡,.(x)] (3.3)

La definición más común de optimalidad utilizada es la optimalidad de Pareto [CVL02].
Decimos Que un vector de variables de decisión ai" es óptimo si no existe otro vector
x tal que t.(x) 2': fi(x*) Vi = 1,2, ..., k Y !;(x) > fj(x*) para al menos un j.
Coloquialmente, decimos que un vector de variables de decisión es óptimo si no existe
otro vector en el espacio de posibles soluciones que incremente alglÍn criterio sin causar
una disminución en al menos uno de los otros criterios.

Este concepto de optimalidad raramente nos devuelve una única solución, más
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 sí. El resto de las
soluciones son dominadas. La siguiente notación se utilizará para la dominancia entre
soluciones:
Se dice que una solución b domina a otra solución a (también escrito como a -< b) sii

Vi E {1, ,n}: fi(a) ~ t.(b) ti
:3j E {1, ,n} : !;(a) < !;(b)

Adicionalmente, se dice que b cubre a (a ~ b) sii a -< b o fea) = f(b).

3.4. observaciones finales

Para el análisis y explicación de perfiles de expresión genética es necesario utilizar
información externa que permitan distinguir situaciones que parecen índistinguibles
si solo se observan los datos de expresión. Eu el prcscute capítulo se hau presentado
diversas técnicas de data mining que pueden utilizarse para este fin. Dentro de las
herramientas de data miníng que ut.ilizan la información de Gene Ontology para el
análisis de perfiles de expresión genérica se ha presentado ii'aLiGO

FatiGO ha sido aplicado a un pequeño ejemplo. Se han señalado 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 combinación de niveles. Por otro lado, el
problema de no considerar las ventajas que puede brindar la combinación de las tres
ontologías para encontrar grupos de genes que compartan términos eo. Asimismo, se
han considerado varias técnicas tradicionales de data rnining. Algunas de estas técnicas
presentan inconvenientes a la hora de manejar datos estructurados, mientras que otras
no producen información conceptual o cualitativa sobre los clusters obtenidos,
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Finalmente, se han presentado los conceptos de clustering conceptual y optimiza-
cióu multiobjetivo, dado que estas técnicas SOl!utilizadas el! el presente trabajo de
tesis.



Capítulo 4

GO-GPS: Un nuevo método
para el análisis de perfiles de
expresión genética

Como resultado de un experimento de Microarray se pueden obtener perfiles de ex-
presión genética [EZ05].Por otro lado, utilizando la información de Gene Ontology se
pueden encontrar características biológicas comunes en grupos de genes y esta informa-
ción puede resultar útil para explicar estos perfiles de expresión. Existen herramientas
de data ruining que podrían ser utilizadas para analizar este tipo de información. Sin
embargo, muchos de estos métodos necesitan información supervisada o tienen incon-
venientes al tratar datos estructurados. Otra desventaja de estos métodos es que los
grupos resultantes no están acompañados de ningún tipo de información adicional que
facilite su interpretación. Otras herramientas como FatiGO [FASD04}utilizan Gene
Ontology, pero pueden ser mejoradas en cuanto a la calidad y cantidad de términos
GO de cada cluster de genes obtenido.

En el presente capítulo se presentará el método GO-GPS (sección 4.1) por Ge-
ne Ontology Grouping, Prototyping and Searching, el cual encuentra grupos cohesivos
de genes que comparten procesos biológicos, funciones moleculares y componentes ce-
lulares (Grouping), formando así modelos (Prototyping) para poder utilizarlos como
patrones de búsqueda en la clasificación de nueva información (Searching). GO-GPS
es un algoritmo exhaustivo basado en clustering conceptual [RR84] y en el uso de
herramientas de optunizacíón multiobjctivo IZZRU1,CVL021·

GO-GPS se aplica a un subconjunto de 62 genes del conjunto de datos principal
del experimento biológico, utilizando la base de datos estructurada de Gene Ontology.
En la sección 4.2 se analizarán distintas funciones objetivo con el fin de encontrar la
función 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 optirrúzación multiobjetivo, realiza clustering
conceptual en el conjunto de genes (Grouping) utilizando técnicas de optirrúzación
multiobjetivo. Estos grupos comparten procesos biológicos, funciones moleculares y
componentes celulares extraídos de la base de datos de GO y de esta manera sirven
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como modelos (Prototyping) Quepueden ser utilizados mIDO patrones de búsqueda en
la clasíficaciéu de nueva información (Searching).

Los resultados obtenidos utilizando optimización multiobjetivo principalmente ex-
clusivamente de la definición de la función objetivo, y esta, a su vez, depende del
problema particular que se desea resolver. Por este motivo, en esta sección solo se
estudiará el algoritmo principal del método, mientras que la sección siguiente está de-
dicada íntegramente al estudio de funciones objetivo para el problema biológico 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 da.tos estructurada (en nuestro problema esta base es GO) que es
representada como un grafo dirigido acíclico (GDA). Esta base de datos tiene la parti-
cularidad de Queest.á dividida en tres ontologías: proceso biológico (biological process},
función tnolecular (molecular [uuctiou} y componente celular (cellular component) las
cuales están unidas por un nodo en común denominado all [ConOO].En nuestro método
se tratará a cada una de estas ontologías como un GDA separado.

La segunda fuente de datos es el conjunto de genes entre los cuales se desea en-
contrar grupos cohesivos ó elusters. Además se conocen los términos GO que tienen
asociados estos gcncs CII las tres ontologíes.

4.1.2. Algoritmo principal
La idea principal del algoritmo es utilizar la información contenida en los datos estruc-
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
solución la cual, formalmente, es una tupía < Cenes, BP, MF,ec > donde:

• Genes: es el conjunto de genes asociados con esta potencial solución particular

• BP: son los términos de GO correspondientes a la ontología proceso bioloqico que
todos los gcncs tienen en común.

• MF: son los términos de GO correspondientes a la ontología función molecular
que todos los genes tienen en común.

• CC: son los términos de GO correspondientes a la ontología componente celular
que todos los gClLCS tienen en común.

Un ejemplo de una potencial solución es el siguiente:

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

esta tupla indica que los genes 202649_x_at y 213414_s_at comparten el proceso
biológico GO:0003015, la función ruolecular GO:0005488 y los componentes celulares
GO:OO05622, GO:0004322.

En una potencial solución únicamente se presentan en forma explícita aquellos tér-
minos CO más específicosdentro de la jerarquía, con lo cual, ninguno de estos términos
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pueden encontrarse en la misma rama. Sin embargo, los genes de la potencial solución
nu sulu comparten estos términos sino tambíén todos sus ancestros. Estu surge natu-
ralmente puesto que el grafo eo representa una jerarquía donde los términos se van
haciendo más específicos a medida que la profundidad en el grafoaumenta (ver Figura
4.1).

Figura 1.1: subárbol de la jerarquía eo para los términos GO:OOO3015,GO:0005488,
GO:OO05622 y GO:OOO4322.

El objetivo del algoritmo de optimización es encontrar el conjunto Paseto entre tú-
das las posibles soluciones dada una configuracíón de entrada. GO-GPS es un método
exhaustivo que va formando todos los modelos posibles con los datos estructurados,
encuentra las instancias cubiertas por cada modelo y luego calcula los valores de la
función objetivo para conservar únicamente aquellas soluciones no dominadas entre sí.

Las tareas que el algoritmo debe realizar son las siguientes:

• Calcular todos los subgrafos de cada ontología de GO, notemos a estos BPj
(subgrafo j de BP), Mpk (subgrafo k de MP), CC'" (subgrafo m de CC). Los
subgrafos con los que se trabajará 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 combinación de subgrafos BPi,Mpk,ccm (el grafo que queda for-
mado es el modelo), calcular las instancias (Cenes) que están cubiertas por este
modelo. De este modo se obtiene la potencial solución S:
S =< Cenes, BPj. M pk.co» >

• Calcular los valores de la [unción objetivo para cada potencial solución S.

• Conservar únicamente aquellas soluciones que sean no dominadas entre sí, en
otras palabras, encontrar el conjunto Pareto.

El algoritmo 4.1 es utilizado para la optimización de Pareto. Este algoritmo utiliza la
función domina....apara decidir si una solución domina a otra dada o n01.

1F:n el alr;mítmo se expone el pseudocódigo. La implement ación :u1:na] rI,,1métorlo llt.i1i7.a progra-
mación dinámica [CLRSOl, AHLI!:lJ y tiene en {.Ut:I1~avarias uptimizaciones que pueden hacerse al
trabajar con el problema biológico en cuestión.
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Algoritmo 4.1 Cálculo del conjunto Pareto
entrada Genes,BP,MF,CC
salida conjunto pareto: Pareto

resp <- 0
L1 <- listado de subgrafos de BP
~ <- listado de subgrafos de MF
L3 <- listado de subgrafos de CC

para cada elemento g1 de L1 hacer
para cada elemento g2 de L2 hacer

para cada elemento g3 de L3 hacer
Genes; <- {x E Genes / g1 cubre a x 1\ g2 cubre a x 1\ g3 cubre a x
s <-< Genee., g1>92, g3 > / /armamos la potencial solución
esN oDominada <- true
ARemover <- 0 l/contiene las solucionesque serán removidas de Pareto
si Pareto = 0 entonces

Pareto e-r- Pareto U {s}
si no

para cada elemento r de Pareto hacer
mientras esN oDominada sea true hacer

si r dominaui s entonces
esN oDominada <- false

fin si
si esN oDominada es true y s domina:a 1" entonces

ARemover <- ARemover U {T}
fin si

fin mientras
si esN oDominada es true entonces

si ARemove1" =1=- 0 entonces
Pareto <- Pareio - 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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Función dominlLa:

damína_a(r,s) = true ~
(sensitivídad(r) ~ sensitivídad(s) /\especificidad(r) ~ especifícidad(s») /\
(sensitividad( r) > sensitividad (s) V especificidad (r) > especi f icidad( s))

EsLa [unción es la utilizada para determinar si una solución domina a otra o no, Le-
níendo en cuenta la definición de optirnización de Pareto. Los objetivos que se están
maximizando son sensibilidad y esprx:ifici,dad, los cuales serrín definidos en la siguiente
sección.

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 E es el conjunto de ejes. El conjunto de nodos e...¡táformado por los
términos GO de las tres ontologías VBP, VMF y Vee, luego V = VBP U VMF U Vee·
Por lo tanto, la cantidad de nodos n del subgrafo G está dada por la expresión:
n = #(VBP) + #(VMF) + #(Vec)·

La implementación actual del algoritmo calcula, en el paso k, la cantidad de sub-
grafos de k nodos Que cubren un conjunto no vacío 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:

El algoritmo almacena cn cada paso las soluciones que tienen cubrimiento no vacío,
por lo tanto en peor caso, la complejidad espacial es O(2n). Esta complejidad puede
reducirse a 0(1) si no se almacenan resultados intermedios, pero el algoritmo tarda
mucho más tiempo de ejecución.

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 modelo y ningún nuevo modelo puede generarse a partir de
las mismas .

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

4.2. Análisis de funciones objetivo para el problema
biológico

Como se ha dicho anteriormente, el mayor desafío a la hora de realizar optirnización
multiobjetívo es encontrar la [unción objetivo adecuada con el fin de obtener los resul-
tados deseados. En esta sección se presentan los estudios realizados con el subconjunto
de 62 gcncs del cluster de expresión 20 <J, fiu de obtcucr uua función objetivo que luego
será aplicada al conjunto completo de genes.

Existen características Quepermiten evaluar cualitativa mente un dustering concep-
tual [JCHOlj. Una propiedad deseable es que el dustering tenga la mayor cobertura
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con el mínimo número posible de clusters, IDcual implica que IDsclusters sean IDsufi-
cieuteiuente generales para cubrir todos los datos, pero a su Ve'¿contimien defiuiendo
conceptos individuales. Otra propiedad deseable es obtener descripciones con varias
características para cada cluster aumentando de esta manera el poder de inferencia.
La tercer propiedad que se busca es obtener el mínimo solapamiento entre los clusters.
Generalmente estas tres propiedades son conflictivas, cuanto más características tie-
nen las descripciones, mas alta es la probabilidad de que dos clusters compartan estas
características 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 explicará la manera en que es calculado cada
objetivo y Hemostrarán y analizarán los resultados obtenidos al aplicar la función al
conjunto de 62 genes.

4.2.1. Cálculo de objetivos para la evaluaciónde clusters
En el presente trabajo se evalúa la calidad de los clusters de una potencial solución
< 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
fórmula 4.1 a y 4.1 b:

. . . #(Genes)
sensibilidad = #(G TI)enes oto. es

(4.1 a)

especificidad =

L"EBpi(e) + L"EMFl(e) + L"ECCl(e)
hBPao hMFao hccao

#(BP) + #(MF) + #(CC)
(4.1 b)

El objetivo sensibilidad mide la cantidad de genes que están cubiertos por el modelo
GO del cluster. Esta cantidad se divide por el total de genes de la instancia del problema
para normalizar la (#(GenesTotoless].

El objetivo especificidad mide cuan profundo es el modelo dentro de la jerarquía
GO. Para hacer esto tenemos que basamos en el nivel f(e) de cada Lérrnino e en la
jerarqufa''. Además, al nivel de cada término lo dividimos por la profundidad total de la
ontología ti la cual pertenece (hBpao para BP, hMFao para MF y hccao para eC)
para así normalizarlo. Los valores actuales para estas cantidades son: hBpao = 17,
hMFao = 14 Y bccs« = 15. Luego de obtener estos valores realizamos un promedio
sobre todos los Lérminos de la solución,

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

Aplicación y análisis de resultados

Con la aplicación de los objetivos sensibilidad y especificidad se han obtenido 8
clusters (ver Tabla 4.1). Cada uno de estos clnsters tiene distintos tipos de términos a
distintos niveles (e.g. el cluster 1 tiene el proceso biológico GO:0006444 que se encuentra
a niveles 10 y 9, Y el cluster 6 tiene el componente celular GO:0005737 euyo nivel es
1). Estos resultados SOl!posibles gracias a que cl uiótodo explora la jerarquía GO el!

2En el grafo de GO los térrniuos pueden llegar a estar eu 1I1ás de un nivel. En estos casos l(e) es
el promedio de todos los niveles en los que el término aparece.
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forma completa (t.e. en todos los niveles de las tres ont.ologías) a diferencia. de otras
herramientas como FatiGO [sección 3.2), la cual explora únicamente una ontología a
un determinado nivel.

ClmJter BP MF ee sensibilidad F:.'1pfrifit:idad

1 GO:OOO6444 0.02 0.58
2. GO:00442.67 0.92. 0.35
3 GO:0006414 0.05 0.52
4 GO:0009987 0.97 0.12
5 GO :0()()64.12 0.85 0.41
6 GO:0005737 0.95 0.27
7 00:0003674- 0.98 0.07
8 ('..0:0005842 0.29 0.47

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

La Figura 4.2 presenta los cíusters en el espacio de los objetivos utilizando los
valores de sensilYilidad y especificidad. En el Pareto únicamente se encuentran las
soluciones no dominadas, por ejemplo los clusters 1 y 6. El cluster 1 tiene valores de
sensibilidad 0".02y de especificidad 0.58, en el cluster 6 estos valores son 0.95 y 0.27
respectivamente, luego se observa que estas soluciones son no dominadas entre sí ya
que ninguna logra aumentar lID objetivo sín cansar una dísminncíón en el otro.

El Pareto anterior presenta los clusters obtenidos cualítativamente, pero no permite
visualizar el tipo de información de GO (Le. los objetivos engloban a todos los términos
ocultando el tipo de ontología y los niveles). La Figura 1.3, en cambio, presenta los
clusters en el espacio de variables. Cada cluster se representa con una esfera cuyo
diámetro es proporcional a la cantidad de g:elles del cluster y sus coordenadas indican
el promedio de los niveles de los términos GO del cluster en cada una de las tres
ontologías. Aquí se pueden apreciar claramente los tipos de términos GO y como están
distribuidos en los niveles.

Como se observa en la Tabla 4. L cada cluster tiene un único término GO asociado.
Recordando las propiedades cualitatívas de los clusters presentadas en la sección 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 descripciones son muy generales, se han obtenido
11n número pequeño de clusters lo cual era una propiedad deseable. Se observa entonces
que estas propiedades son conflictivas: a mayor generalidad en las descripciones, menor
número de clusters. Una mejora sobre estos resultados sería lograr que cada cluster
tenga más de un término GO en sus descripciones.
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Figura 4.2: Gráfico del conjunto Pareto en el espacio de los objetivos sensibilidad y
especificidad. Este gráfico se corresponde con los valores de la Tabla 4.1.
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Figura 4.3: Gráfico del conjunto Pareto en el espacio de variables para la función
con dos objetivos: eeneibilidad y especificidad. Cada cluster está representado con
una esfera cuyo diámetro es proporcional 1\ 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 ontologías.
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4.2.2. Incorporación del objetivo complejidad
En los objetivos sensibilidad y especificidad, utilizados hasta el momento para com-
parar por dominancia las potenciales soluciones, se tiene en cuenta cuantos genes tiene
cada una y también cuan específicoes el modelo que la describe (profundidad dentro de
la jerarquía GO). En este nuevo estudio de objetivos se ha decidido incorporal' alguna
medida que permita tener en cuenta la cantidad de información de Gene Ontology de
cada potencial solución. Este nuevo objetivo es la complejidad y se mide como la can-
tidad de términos eo de cada modelo, es decir, la cantidad de nodos del subgrafo de
eo de cada potencial solución. De esta manera, los nuevos objetivos quedan definidos
con las fórmulas 4.2 a, 4.2 b y 4.2 c.

. . . #(Genes)
seneibilidad = #(G TI)enes ota es

(4.2 a)

(4.2 b)

pl "dad #(BP) + #(MF) + #(CC)com eJ~ =
#(BPmax) + #(M Fmax) + #(CCmax)

(4.2 c)

La complejidad se calcula como la cantidad de términos eo de la potencial solución
divido la máxima cantidad de términos posibles (el máximo entre todas las potenciales
soluciones max = #(BPmax) + #(M Fmax) + #(CCmax) con el fin de normalizar el
valor.

Aplícación y análisis de resultados

Los clusters obtenidos tras incorporar la complejidad a los objetivos estudiados ante-
riormente se presentan en la Tabla 4.2. La mayoría de estos grupos presentan Lérminos
eo en más de una ontología (e.g. el cluster 1 tiene el proceso biológico GO:0006412,
la función molccular GO: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 lID

conjunto numeroso de clusters.
Con respecto a la definición anterior de objetivos, se ha mejorado notablemente la

calidad de las descripciones de los clusters. Por ejemplo, el cluster 13de esta función tie-
uc procesos biológicos GO:0006412 y GO:0007516, funciones moleculares GO:0003723
y GO:0003735 y componente celular GO:0005843. Comparando con cualquier cluster
de la definición 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 número
de clustcrs al perder generalidad. Con respecto a la otra propiedad deseable, mínimo
solapamíento entre clusters, se profundizará a continuación.

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 únicamente con los objetivos sensibilidad y especificidad. A modo de ejemplo,
se puede ObRerVMen la Tabla 4.2 en los clusters 19 y 22 que los términos GO para
dichos clusters son iguales, excepto por la (unción molecular GO:0003735, la cual se
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Cluster BP MF ee sensib1li4<!d. compleji.dad. especificidad
1 GO:0006412 GO:0003723 GO:0005840 0.52 0.65 0.34
2 GO:0005737 0.95 0.10 0.27
3 00:00064-12 00:0005737 0.84 0.44 0.27

GO:0043234
4 GO:0006412 GO:0005-83O 0.48 0:60 0.40
5 00:0006412 GO:0043229 0.82 .0.44 0.32
6 ('.0:0043123 GO:0003723 GO:0015934 0.05 0.94 0.37

('.0:000641'2
7 GO:0006412 GO:0005730 0.05 0.73 0.42

GO:0005842
8 00:0006412 GO:0003723 GO:0005843 0.13 0.81 0.34

GO:0003735
9 00:0044237 GO:0003674 GO:0005737 0.92 0.27 0.20

GO:0044238
10 00:0009987 0.97 0.06 0.12
11 GO:0003674 0.98 0.04 0.07
12 GO:0005842 0.2\) 0.33 0.47
13 GO:0006412 00:0003723 GO:0005843 0.03 0.98 0.34

GO:0007516 GO:0003735
14 GO:0006414 GO:0003723 GO:0005842 0.02 0.77 0.43
15 00:0006378 GO:0008143 0.02 0.•50 0.50
16 GO:0006414 0.05 0.38 0.52
17 00:0043123 ('.0:0003723 GO:0015934 0.05 1.00 0.31

00:0006412 00:0003735
GO:0004871

18 GO:0006412 GO:0005843 0.03 0.85 0.40
GO:0007516

19 GO:0006412 GO:0003723 GO:00058aO 0.47 0.73 0.3a
00:0003735

20 GO:00442a7 0.95 0.17 0.24
GO:0044238

21 GO:0006412 GO:0005842 O.2\l 0.65 0.44
22 GO:0006412 GO:0003723 GO:0005830 0.47 0.69 0.37
23 00:0006412 GO:0005843 0.13 0.69 0.42
24 GO:0043123 GO:0015934 0.05 0.85 0.40

GO:0006412
25 00:0006412 (,.0:0003735 GO:0005840 0.81 0.63 0.32
26 GO:ooo6444 0.02 0040 0.58
27 GO:0044267 0.92 0.25 0.35
28 00:0006412 0.85 0.33 0.41
29 GO: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 00:0006412 00:0003735 GO:0005830 0.48 0.67 0.34
33 GO:0006414 GO:0005842 0.02 0.69 0.50
34 00:0044237 GO:0005737 0.94 0.23 0.25
35 00:0006412 GO:0005737 0.82 0.46 0.30

00:0043229
36 GO:0044267 GO:0005737 0.90 0.33 0.31
37 00:0043037 0.06 0.35 0.47
38 GO:0006412 GO:0005737 0.82 0.48 0.26

GO:0043234
GO:0043229

39 00:0006412 GO:0003723 00:0005843 0.13 0.77 0.38
40 GO:0006412 GO:0003723 GO:0005842 0.27 0.77 0.34

GO:OOO3735
41 GO:0006412 00:0003735 00:0005842 0.29 0.71 0.36
42 GO:0044237 GO:0005737 0.94 0.25 0.25

GO:0044238
43 00:004312:3 GO:0003723 GO:0015934 0.05 0.98 0.34

00:0006412 00:0003735
44 GO:0006412 00:0003723 GO:0005840 0.52 0.69 0.31

00:0003735
45 00:0044267 GO:0003674 GO:0005737 0.89 0.35 0.23
46 00:0006412 GO:0003723 GO:0005842 0.27 0.73 0.39
47 00:0006412 GO:000372:l GO:0005843 0.03 0.94 0.37

00:0007516

Tabla 4.2: Términos eo de los clusters obtenidos con los objetivos sensib-ilidad,
especificidad y complejidad.
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complejidad
sensibilidad

Figura 4.4: Gráfico del conjunto Pareto en el espacio de objetivos con la incorporación
de la complejidad en la optimización. Este gráfico se corresponde con los valores de la
Tabla 4.2.
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Figura 4.5: Gráfico del conjunto Pareto en el espacio de variables para los objetivos
sensibilidad, complejidad y especificidad. Cada cluster está representado con una
esfera cuyo diámetro 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 antologías.
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Figura 4.6: Gráfico 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
eo 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.

10 que se deduce de estos hechos es que el cluster 22 no aporta información al
resultado final, y por lo tanto debería 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 tiene el cluster 19 hace que la especificidad total disminuya,
debido a que se la calcula como un promedio y el término GO: 0003735 tiene un nivel
más bajo con respecto H los otros términos GO_



CAPÍTULO 4. MÉTODO GO-GPS 34

~

~------ ---------Ñ-~el3

------------ ------- 00:0003723
Nivel 4

NIVel 6.90 NIvel 6

Figura 4.7: Subgrafo de eo con los términos GO de los clusters 19 y 22 de la Tabla
1.2. El término GO:0003735 se encuentra en rojo porque es el único que diferencia ¡¡

estos clusters, Los niveles están calculados como el promedio entre todos los niveles en
el grafo eo de cada término,

4.2.3. Redefinición del objetivo especificidad
El objetivo especif icidad mide cual es la profundidad de una solución 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
solución 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
se ha visto en la sección anterior. Por otro lado, un término eo puede presentarse en
distintos niveles de la jerarquía. Hasta ahora. este problema se ha resuelto representando
el nivel de un término eo como el promedio de todos los niveles en los cuales aparece.

En esta última función objetivo se mantiene la definición anterior de sensibilidad
y complejidad, pero se redefine el objetivo especificidad de la siguiente manera:

'f' 'dad ,(, (w(e») ,( w(e») ,( w(e) ))espeCl. tCl. = max max --- ,max --- ,max ---
eEBP hBpoo eEMF hMFoo eECC bccs«

donde w( e) es el máximo nivel en el que se encuentra el término e en la jerarquía de
eo. Al igual que en la fórmula anterior de especificidad, el nivel de cada término es
dividido por IR. profundidad total de La ontología a la cual pertenece (hBPoo para BP,
hMFoo para MF y hccoo para CC).

Aplicación y análisis de resultados

Como resultado de la redefinicíón 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 reducción de la cantidad de clusters con respecto al resultado con
los objetivos anteriores. A su vez, se puede observar que los clusters no están 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 número de clusters con
respecto a 100 objetivos anteriores ha disminuido, debido a la eliminación de clusters
que no aportaban información. 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 distribución de
las esferas en el espacio resulta similar.

Esta definición de función objetivo representa un balance entre las tres propiedades
deseables del cJustering conceptual. La calidad de las descripciones no ha disminuido
signlficativamente con respecto a la función objetivo anterior y se ha logrado disminuir
el solapamíento eliminando los clusters repetidos que no aportaban ínformacíón. El
número de clusters obtenidos es un punto medio entre las dos funciones anteriores.
Esto es así porque se busca balancear las propiedades ya que, al ser conflictivas, no es
posible obtener la mejor calidad en todas ellas.

Cluster BP .\{F ee sensibilidad complejidad especificidad
1 GO:0005737 0.95 0.10 0.27
2 GO:0006412 GO:OOO5737 0.84 0.44 0.41

GO:OO43234
3 GO:0006378 GO:OO05515 GO:OOO5737 0.02 0.60 0.59

GO:OOO8143
4 GO:0006412 GO:OOO3735 GO:OOO584ü 0.81 0.63 0.41
5 GO:0044267 0.92 0.25 0.35
6 ('.0:0006412 0.85 0.33 0.41
7 GO:OO06412 GO:OO03674 GO:OOO5737 0.82 0.50 0.41

GO:0043234
GO:0043229

8 GO:OOO6412 GO:OO03735 GO:OOO5830 0.48 0.67 0.47
9 GO:OOO6412 GO:OOO3723 GO:0005843 0.13 0.81 0.53

GO:OO03735
10 GO:OO44237 GO:OOO3674 GO:OOO5737 0.92 0.27 0.27

GO:OO44238
11 GO:OO09987 0.97 0.06 0.12
12 GO:OOO3674 0.99 0.04 0.07
13 GO:0044267 GO:OOO5737 0.90 0.33 0.35
14 GO:0006412 GO:OOO3723 GO:OOO5730 0.05 0.85 0.53

GO:OO03735 GO:OOO5842
15 GO:0006412 GO:OOO3723 GO:OOO5842 0.27 0.77 0.53

GO:OOO3735
16 GO:0006412 GO:OOO3723 GO:OOO5843 0.03 0.98 0.53

GO:OOO7516 GO:OOO3735
17 GO:0006412 GO:OOO3735 GO:OOO5842 0.29 0.71 0.53
18 GO:OO44237 GO:OOO5737 0.94 0.25 0.27

GO:0044238
19 GO:0006412 GO:OOO3723 GO:0005840 0.57 0.69 0.41

GO:OOO3735
20 GO:0043123 GO:OOO3723 GO:OO15934 0.05 1.00 0.53

GO:OOO64 12 GO:OOO3735
GO:0004871

21 00:0044267 GO:OOO3674 GO:0005737 0.89 0.35 0.35
22 GO:0006412 GO:OOO3723 GO:OOO5830 0.47 0.73 0.47

GO:OO03735
23 GO:0044237 0.95 0.17 0.24

GO:0044238

Tabla 4.3: Términos eo de los clusters obtenidos con la redefinición del objetivo
especificidad, medido este último como la longitud de la rama más larga del subgrafo
eo de cada cluster.
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complejidad

Figura 4.8: Gráfico del conjunto Pareto para los objetivos sensibilidad, complejidad y
especificidad, medido este tiltímo como la longitud de la rama más larga del snbgrafo
GO de cada cluster. Este gráfico se corresponde con los valores de la Tabla 4.3.
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Figura 4.9: Gráfico del conjunto Pareto en el espacio de variables para los objetivos
sensibilidad, complejidad y especificidad, medido este último como la longitud de
la rama más larga del subgrafo GO de cada cluster. Cada cluster está representado
con una esfera cuyo diámetro es proporcional a la cantidad (le gcncs del cluster y sus
coordenadas indican el promedio de los niveles de los términos GO del cluster en cada
una de las t.res ont.ologías.
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4.2.4. Comparación de los resultados

Un conjunto Psreto debería estar compuesto por un número grande de soluciones
no dominadas, presentar una buena distribución de las suluciones 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 [ZDTOO,ZT99]. Si
bien estas métricas están pensadas para medir la calidad de los Paretos generados
por metaheurístícas, en esta sección se utilizarán como medidas de comparación de
los Parctos óptimos encontrados por las distintas funciones objetivo estudiadas ante-
riormente. Se utilizarán dos de estas métricas en esta sección, la métrica Mi y M3
definidas en [ZT99].

Sea yl el conjunto de los vectores objetivo que corresponden a un Pareto y a" > 0,
11 . 11 una métrica de distancia, se define:

• La función M2 tiene en cuenta la distribución de las soluciones del conjunto
Pareto con respecto al número de soluciones no dominadas que lo componen
(IY'i):

M2(yl) = IYI ~ 11 L I{q' E Y'; IIp' -qlll > a}1
p'EY'

(4.1)

Nótese eomo, para cada solución p' del conjunto Y', se contabiliza cuántas de
las soluciones restantes están él una distancia mayor de a de ella. Finalmente, se
calcula el valor medio de la suma de la cuenta correspondiente a cada solución.
De este modo, el valor de Mi está definido en [O,IY' - 11]y el Pareto generado
será tanto mejor cuanto mayor sea dicho valor para un parámetro de vecindad
adecuado. Por ejemplo, el valor Mi = IY' - 11indica que, para cada solución
del Pardo, no existe ninguna otra solución a una distancia menor de a de ella .

• Por otro lado, la distribución de las soluciones a lo largo del Pareto puede estar
aglomcradu en UJJasola zona del espacio de búsqueda, corno puede verse en la
Figura 4.10, lo que no es deseable. Por ello, se calcula la función M3 que considera
la extensión del frente descrito por yl:

M

M;(Y') = ¿max{lIp~ -q~II;P',q' E y'}
i=l

(4.2)

Así, M; mide la distancia máxima en cada dimensión para determinar el área
que ocupa el Pareto.

Se han aplicado las métricas anteriormente descritas a los Paretos de la Figura
4.11, utilizando distintos valores de a para la métrica .I\liz. Como se ve en la Tabla
4.4, para distintos valores de a se mantiene la tendencia de que la segunda función es
mayor a la tercera y esta, a su vez, es mayor a la primer función objetivo. Esto indica
que la segunda función objetivo es la que tiene la mejor distribución de las soluciones,
seguida por la tercer función, y bastante más abajo, la primera (este hecho también se
puede observar visualrneute en lus gráficos (a), (b) y (c) de la Figura 4.11). A pesar de
que la segunda función objetivo es la mejor con respecto a esta métrica, recordemos
que esta función tiene la desventaja de generar clusters repetidos.

Los resultados con la métrica M; se presentan en la Tabla 4.5. Aquí se ve que la
tercer función objetivo es la que mejor se comporta con respecto a la aglomeración
de soluciones en zonas del Pardo. Xótcsc que prácticamente 110 hay diferencia en esta
métrica entre la segunda y tercer función objetivo.
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Individuos agrupados
en una sola zona del espacio<.

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

primer !nnción sequnda función t f -,~-
(1 err:er unr.l,on

0.1 6.86 44.17 21.45
0.2 6 39.35 18.82
0.3 4.86 34.70 16.09
0.4 4.29 29.78 13.91
0.5 4.29 24.96 12.27
1 1.14 5.39 3.91

Tabla 4.4: Valores de la métrica M2 en distintos valores de a para los Paretos de las
tres funciones objetivo estudiadas.

función objetivo M*3
primer función 1.22
segunda función 1.561
tercera función 1.562

Tabla 4.fi: Valores de. la métrica Mj para los Paretos de las tres funciones objetivo
estudiadas.

Otro tipo de comparación puede hacerse desde el punto de vista de la.'!propiedades
deseables del elusteríng que generan los Pare los. Como se ha presentado en la sección
4.2, estas propiedades son: descripciones de los clusters con numerosas caracteristicas
para obtener mejor poder de inferencia, pequeño numero de clusters para obtener
un cubrimiento extenso, y mínimo solapamiento entre clusters. Se ha visto que estas
propiedades son confücttvas 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
pequeño número de clusters, lo cual es positivo. Sin embargo, las descripciones de estos
clusters son muy generales y por lo tanto se pierde poder de inferencia. La segunda
función objetivo aumenta la calidad de las descripciones de los clusters (Figuras 4.11
(b) Y (b'»), aumentando signiñcativamente el número de clusters. Sin embargo, se
puede apreciar que se forman Paretos locales y esto se debe a que ha aumentado
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Figura 4.11: Gráficos 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 función objetivo que incorpora el objetivo complejidad. Finalmente, (e) y
(e') corresponden a la función objetivo que redefine el objetivo especificidad a fin de
obtener soluciones sin clusters repetidos.
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significativamente el solapamiento. La última función objetivo (Figuras 4.11 (e) y (e'»
es el mejor balance que se pudo lograr entre las tres propiedades couflictivas. El poder
descriptivo no ha disminuido significativamente con respecto a la segunda función
objetivo [Figuras (b') y (e'», el número de clusters ha disminuido y esta en un valor
medio entre las otras dos funciones, y el solapamiento ha disminuido con respecto a la
segunda función (Figuras (b) y (e)). Esto último se ve reflejado en el hecho que con
esta última función objetivo no hay clusters repetidos (solapanricnto total) como en el
caso de la segunda función.

4.3. Observaciones finales

La base de datos del proyecto Gene Ontology presenta información útil para explicar
perfiles de expresión genética provenientes de experimentos de Microarray. En este
capítulo Heha presentado un nuevo método para el análisis de este tipo de información
basado en clustering conceptual y optimización multiobjetivo. La componente más
importante en optirnización mult.iobjet.ivoes la función objetiuo. puesto que la calidad
de los clusters generados depende fuertemente de esta función. En este capítulo se ha
analizado el comportamiento de distintas funciones objetivo aplicadas a un conjunto
de 62 genes tomado del conjunto original de 1776.

Existen características que permiten evaluar cualitativamente un clustering con-
ceptual. Una propiedad deseable es que el clustering tenga la mayor cobertura con el
mínimo número posible de clustcrs, por otro lado, es deseable obtener descripciones
con varias características para cada cluster aumentando de esta manera. el poder de
inferencia. La tercer propiedad que se busca {Os obtener el mínimo solapamíento en-
tre los clusters. Esí.as tres propiedades son conflictivas pueslo que el aumento en una
de ellas causa una disminución 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 implementación actual del algoritmo utiliza programación dinámica. Si bien
los resultados obtenidos en cuanto a tiempo de ejecución son aceptables, debido a la
cantidad de resultados intermedios que deben ser almacenados en memoria, la ejecución
con los 1776genes no ha podido concretarse.



Capítulo 5

Método GO-GPS-GA

Las heurísticas son una alternativa a los algoritmos exhaustivos cuando estos demoran
mucho tiempo en retornar Ia solución exacta de algún problema (e.g. Tabu Search,
GRASP) [MFOO,Osm95]. GO-GPS es un método exhaustivo que realiza clustering
conceptual en conjuntos de genes utilizando información de Gene Ontology. GO-GPS
analiza exhaustivamente todas las posibles soluciones para encontrar el Pareto óptimo,
por lo tanto, a medida que crece el tamaño de entrada se hace evidente la necesidad
de utilizar henrísticas.

En el presente capítulo se presenta GO-GPS-GA, un método basado en la metodo-
logía CC-EMO (Clustering conceptual basado en evolución multiobjetivo) [RZCRE+]
que realiza clustering conceptual en conjuntos de genes utilizando los mismos obje-
tivos definidos en GO-GPS. En la sección 5.1 se explican los conceptos básicos de
algoritmos evolutivos, principalmente algorit.mos gen éticos. En las secciones 5.2 y 5.3
se presentan los algoritmos evolutivos multiobjetivo NSGA-II [DAPMOO]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 sección 5.4). Luego, en la sección :l.!), se analizan los resul-
tados obtenidos de la aplicación de GO-GPS-GA al conjunto completo de 1776 genes,
Finalmente, en la sección 5.6 se compara GO-GPS-GA con APRIORI, un método
compntacional de machíne learning para búsqueda de patrones [AIS93], y con FatiGO,
un método que utiliza especííicamente información de Gene Ontology [FASD04].

5.1. Algoritmos evolutivos
La Oonunüacion Evolutiva (CE) se basa en el empleo de modelos de procesos evolutivos
para el diseño e implementacíón de sistemas de resolución de problemas. Los distintos
modelos computacíonales que se han propuesto dentro de esta filosofía suelen recibir
el nombre genérico de Algorítmos Evolutivos (AEs) [BFM97]. Existen cuatro tipos de
AEs bien definidos que han servido como base a la mayoría del trabajo desarrollado
en el área: los Algoritmos Genéticos (AGs), las Estrategias de Evolución (EEs), la
Programación Evolutiva (PE) y la Programación Genética (PG).

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

41
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cruce y la mutación, 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
línea general de comportamiento del individuo en su descendencia. Finalmente, la PG
representa las soluciones al problema en forma de programas: habitualmente codifi-
cados en una estructura de árbol, y adapta dichas estructuras empleando operadores
muy específicos.

Cada individuo de la población recibe un valor de una medida de adaptación que
representa su grado de adecuación al entorno, La selección hace uso de estos valores
y se centra en los individuos que presentan mayor valor en la media. Los operadores
de recombinación y/o mutación alteran la composición de dichos individuos, guiando
heurísticarnente la búsqueda a través del espacio. Aunque simples desde un punto de
vista biológico, este tipo de algoritmos son suficientemente complejos para proporcio-
nar mecanismos de búsqueda adaptativos muy robustos. Los mismos procedimientos
pueden ser aplicados a problemas de distintos tipos sin necesidad de hacer muchos
cambios [GoI89].

En la metodología CC-EMO [RZCRE+] general el algoritmo evolutivo que se uti-
liza es del Lipo PG. En nuestra adaptación al dominio biológico de Gene Ontology
utilizaremos un AG. En la siguiente sección se explicarán con más detalle los AGs.

5.1.1. AIgoritmos genéticos

Los AGs [GoI89] son una técnica metaheuristica para la solución de problemas de
optimización. Se basan en una analogía de la teoría biológica de la evolución de las
especies y toman esta idea para buscar una o más soluciones óptimas entre un conjunto
de posibles soluciones.

La Teoría de la Euolucun: explica el origen y la transformación dc los seres
vivos como el producto de la acción de dos principios fundamentales: la
selección natural y el azar. La selección natural regula la variabilidad de
la recombinación y mutación 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 sí mismos, en que el proceso de reproducción actualiza
muchas variantes, y en que, en la inl.eracción 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 colección de soluciones es actualizada
reemplazando una fracción de la población por la descendencia de las soluciones más
adaptadas al medio. Entonces se puede ver que estas soluciones serán las que tendrán
mayor probabilidad de. pasar a la próxima gene.ración.

Para explicar como funcionan los AGs es necesario primero comprender la termino-
logía utilizada. En las Figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se pueden observar los conceptos en forma
¡1;Táficatornando como ejemplo el problema de encontrar el número máximo entre 1y
15 usando una representación binaria.

Población. Se denomina población al conjunto de individuos que representan las so-
luciones a optimizar.
Cromosoma - Gen. Se denomina cromosoma a cada individuo de la población. A su
vez, se conoce con el nombre de gen a cada par Le del cromosoma que tiene significado
por sí misma.
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Genotipo - Fenotipo. En la naturalesa, un genot.ipo es la información genérica que,
al desarrollarse, crea UlJ fenotipo o ser vivo. En el ámbito de los AGs, se denomina
genotipo al conjunto de parámetros representado por un cromosoma particular que
contiene toda la información necesaria para construir una solución (organismo), a la
cual se la denomina fenotipo.
Generación. Se denomina generación a cada iteración del algoritmo.

Cromosoma 1: O O O 1
Cromosoma 2: O O 1 O
Cromosoma 3: O O 1 1
Cromosoma 4: O 1 O O
Cromosoma 5: O 1 O 1

Cromosoma N: 1 1 1 1

Figura :>.1:Población.

Cromosoma: O 1 o(D--Gen

Genotipo:
Fenotipo:

O 101
5

Figura 5.2: Genotipo vs. Fenotipo.

Generación 1 Generación 2 Generación M

O O O 1 O 1 O 1 1 1 1 1
O O 1 O 110 1 1 1 1 1
O O 1 1 100 1 1 1 1 1
O 100 O O 1 O 1 1 1 1
O 101 110 1 1 1 1 1

O O O 1 O 1 O 1 1 1 1 1

Figura 5.3: Generaciones.

5.1.2. Algoritmo genético básico

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

En cada iteración, todos los miembros de la población se evalúan de acuer-
do a la función de fitness. Se genera una nueva población seleccionando de
forma probabilístíca los mejores individuos de la población actual. AI!!;u-
nos de estos individuos pasan a la próxima generación automáticamente,
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mientras que otros se utilizan para procrear nuevas soluciones por medio
de cruces de dos individuos, o bien se mutau antes de pasar a la próxima
generación.

El algoritmo itera hasta cumplir con un criterio de parada. Éste puede ser la can-
tidad de generaciones o evaluaciones de la función de fitness realizadas o la obtención
de una solución que esté dentro de un cierto umbral de aceptación. El pseudocódigo
del algoritmo básico para un algorit,mo genético simple se muestra en la Figura 5.1
[GoI89].

Algoritmo 5.1 Pseudocódigo para un AG básico.
entrada: I función de fitness,

lumbral criterio de terminación.
P tamaño de una población,
Pe probabilidad de cruce,
Pm probabilidad de mutación

salida: individuo con mayor I
P ~ Generar p individuos al azar
para todos h E P hacer

Calcular I (h)
fin para
mientras (lmáxh I(h)] < lumbral) hacer

Ps <- 0
Seleccionar probabiltsticamente (1 - r)p miembros de P para agregar a Ps
Seleccionar con probabilidad p¿ pares de individuos y producir descendencia apli-
cando el operador de cruce y agregarlos a Ps
Seleccionar con probabilidad Pm individuos de Ps. Para cada uno utilizar el ope-
rador de mutación y agregar el individuo modificado a Ps
P<-Ps
para todos h E P hacer

Calcular I(h)
fin para

fin mientras
Retornar individuo con mayor I

Representación de los eromosomas

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

1. La codificación binaria: Es la más antigua de todas las existentes. La repre-
sentación de los crornosoruas está definida como cadenas de bíts de modo que,
dependiendo del problema, cada gen puede estar formado por una subcadena de
uno o varios bits.

2. La codificación real:La codificaciónbinaria presenta algunos inconvenientes cuan-
do se trabaja con problemas que incluyen variables definidas sobre dominios con-
Linuos: excesiva longitud de los crornosomas, Ialta de precisión, etc, Una posible
manera de evitar estos inconvenientes es considerar un esquema de representa-
ción real. Aquí, cada variable del problema se asocia a un único gen que torna
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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 codificación basada en orden: Este esquema está diseñado específicamente
para problemas de optímización cornbinatoria en los que las soluciones son per-
mutaciones de tul conjunto de elementos determinando.

Estos ejemplos de posibles representaciones nos dan una idea genérica del tipo
de esquemas que se utilizan más comúnmente. Esto no implica que sean los únicos,
o que no se puedan crear esquemas propios, que no tengan relación alguna COll los
comentados, si es que se adaptan mejor a un problema en particular.

Mecanismo de Selección

El mecanismo de selección es el encargado de seleccionar la población intermedia de
individuos la cual, una vez aplicados los operadores de cruce y mutación, formará la
nueva población del AG en la siguiente generación. De este modo, el mecanismo de
selección se encarga de obtener una población intermedia formada por copias de los
crornosornas de la población original como se muestra en la Figura 5.4.

Dos son los métodos de selección más comunes:

• La Ruleta. Consiste en crear una ruleta en la que cada cromosoma tiene asignada
una fracción proporcional a su aptitud. Esta ruleta se gira varias veces para
determinar Qué individuos se seleccionarán. Debido a que a los individuos más
aptos se les asignó un área ruayor de la ruleta, se espera que sean seleccionados
más veces que los menos aptos.

• El torneo, La selección por torneo se ha popularizado debido a que sólo ul.iliza
información local para elegir a los mejores candidatos, por lo tanto se reduce
la complejidad de cálculo en poblaciones de gran tamaño. El torneo consiste en
seleccionar un conjunto de individuos de la población al azar, dependiendo del
tamaño del torneo. para luego comparar ent.re sí dichos individuos y elegir aquél
con mejor valor de aptitud. Este proceso se realiza tantas veces como elementos
existan en la población. En el caso de un torneo binario, la competencia se realiza
entre dos individuos, seleccionando aquél COIl mejor función de aptitud.

Evaluación Población vieja Población seleccionada
1
12
1
2
6
1

~===~I-I

Figura 5.1: Ejemplo de aplicación del mecanismo de selección.

Operadores genéticos

El operador de cruce constituye un mecanismo para compartir información entre cro-
mosomas. Combina las características de dos cromosomas padre para obtener dos des-
cendientes, con la posibilidad de que los cromosomas hijo, obtenidos mediante la re-
combinación de sus padres, estén mejor adaptados que éstos. No suele aplicase a todas
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las parejas d~ crornosomas de la población Intermedia, sino que se lleva a cabo una
selección aleatoria en función de una determinada probabilidad de aplicación, la pro-
babilidad de cruce, Pe'

El operador de cruce cumple un papel fundamental en el AG. Su tarea consiste
en explotar el espacio de búsqueda combinando las soluciones obtenidas hasta el
momento mediante la recombinación de las buenas características que presenten.

Un ejemplo del cruce más conocido, llamado cruce simple en un punto, se muestra
de forma gráfica en la Figura 5.6. El cruce simple se basa en seleccionar aleatoriamente
un punto de cruce e intercambiar el código genétir:o de los cromosomas padre ¡¡. partir
de dicho punto para formar los dos hijos.

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

La mutación, en cambio, pretende explorar el espacio de búsqueda alterando una
de las componentes del código genético de un individuo. La mutación altera localmente
el genotipo esperando obtener un individuo mejor. Debido al efecto de la selección, se
sabe que sólo serán elegidas las buenas soluciones para pasar a la próxima generación,
mientras que las malas soluciones serán eliminadas.

5.1.3. Algoritmos genéticos para funciones multimodales: Ni-
chos

Corno el nombre sugiere, las funciones ruultiruodales tienen múltiples soluciones ópti-
mas, de las cuales varias pueden ser óptimos locales. Como se ha comentado, los AGs
son conocidos PO}' su capacidad para llevar a cabo procesos de búsqueda en espacios
complejos. A pesar de ello, un AG clásico puede no trabajar de modo adecuado cuando
el espacio de búsqueda es multimodal y presenta varios óptimos locales. En estos casos,
los AGs simples se caracterizan por converger hacia. la zona del espacio donde se en-
cuentran los mejores óptimos locales, abandonando la búsqueda en las zonas restantes
(proceso conocido con el nombre de "deriva genética") [CiolR9].

Se hall propuesto varios métodos para el tratamiento de funciones multiruodales
en AGs. Sin embargo, la forma más habitual de diseñar AGs multimodales se basa en
los conceptos de nicho y especse, Ambos conceptos fueron introducidos con el objeto
de mantener múltiples óptimos. Una de las formas más habituales para provocar la
formación de especies y la creación de nichos se basa en el esquema de sharíng o
proporción IGR871.El proceso de sharing permite mantener el! la población de cada
generación una cantidad proporcional de individuos en distintas zonas del espacio de
búsqueda, manteniendo de esta manera una buena diversidad de soluciones. Cada zona
del espacio de búsqueda estará representado en el algoritmo como un nicho. En cada
una se encontrará 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 función conocida
como fitmess sharing (función de proporción). Este método permite distribuir la po-
blación sobre diferentes picos (máximos o mínimos locales dependiendo del tipo de
función de aptitud utilizada) del espacio de búsqueda, donde la cantidad de individuos
que recae en cada pico es proporcional a la calidad del pico si se trata de optimizar
una función.
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Entonces, la selección de individuos debe permitir Que elementos pertenecientes
a distintos nichos sean mantenidos en las futuras generaciones. Para poder hacerla,
se genera un torneo. Dos individuos compiten entre sí para determinar cual de los
dos pasará a la próxima generación. Para decidir cual de los dos competidores será
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(Xi) = L sh(d(xi,xj))
XjEP

(5.1)

donde d es la medida de distancia entre dos elementos, P es el conjunto de individuos
de la población y sh es la función de sharing. Esta función se define por lo general
como:

sh(v) = { ¿ - V/Usharc v :S Usha1'C

v> Usha1'C
(5.2)

En este caso, Ushare es el radio del nicho que debe ser especificado por el usuario y
determina la mínima separación deseada entre picos. La función de proporción (función
de fitncss modificada) sobre un individuo Xi se define entonces como !(xi)/nicho(xi),
donde! es el valor de su función de fitness. Este proceso permite evitar que toda la
población converja a una única solución y, 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:

!(X¡) _ !(Xi) VXi, x
J
' individuos

nicho(x;) - nicho(xj) (5.3)

5.1.4. Elitismo
El ciclo de nacimiento y muerte de los individuos está muy relacionado con el manejo
de la población. El tiempo de vida de un individuo es típicamente de una generación,
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 buenas soluciones más de una gencración, Una estrategia de olitisrno habitualmente
utilizada en AGs consiste en mantener una copia del mejor individuo encontrado hasta
el momento en cada generación, Esto se realixa 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 próxima generación,

5.2. AIgoritmos genéticos multiobjetivo
Una diferencia entre los métodos de búsqueda y optimización clásicos y los AGs es
que, en estos últimos, se procesa una población de soluciones en cada iteración. Esta
característica, por sí sola, le da a los AGs una ventaja para su uso en problemas de
optimización con múltiples objetivos.

Los problemas de optímización multíobjetivo son aquellos donde hay por lo menos
dos objetivos contrapuestos que deben satísfacerce al mismo tiempo (ver sección 3.3.2
para una explicación detallada).

En la siguiente sección se describirá el funcionamiento de un AGMO (AIgoritrrw
Genético MultiObjetivo) muy utilizado, el NSGA-II [DAPMOO].
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5.2.1. El algoritmo NSGA-I1
El algoritmo NSGA-Il [DAPMOO]es una versión mejorada del nondominated sorting
genetic algorithm (NSGA). La idea subyacente al algoritmo NSGA [SD94]es la utiliza-
ción de un método de selección basado en ranking para enfatizar las buenas soluciones
y un método de nichos para una buena diversidad de soluciones en las sub-poblaciones.

gen =960 + 1

Inicializar poblacion
gen =0

iden1ificar
individuos

no dominados

asignar
dummy
fitness

reproduccion
segun la

dummy frtness

realizar sharing
en el frente actual

El algoritmo NSGA trabaja como un AG clásico con algunos pasos adicionales
para poder obtener un frente de Pareto diverso (ver Figura 5.6). Antes de la etapa
de selección, se ordena la población en base a la no dominancia de cada individuo. Se
asigna entonces un valor de aptitud dummy suficientemente alto a todas las soluciones
no dominadas para dsrle igual potencial reproductívo a todas ellas. Con el fin de
mantener la diversidad de la población, el valor de aptitud de eslos individuos se calcula

Figura 5.6: Diagrama de flujo del algoritmo NSGA.
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proporcionalmente al número de individuos a los que domina. Flste procedimiento se
conoce como sharing. Luego del sharing, se ignora temporalmente a los individuos
no dominados para así procesar al resto de la población de la misma manera. Los
índívíduos resultantes conformarán 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 mínimo valor de aptitud del frente de Pareto previo. Este
proceso continúa con el resto de la población hasta clasificar a todos los individuos en
varios frentes de Pareto. .

La población PoS entonces seleccionada de acuerdo a sus valores de fitness dummy,
para luego aplicarles los operadores genéticos de la misma manera que en un AG
clásico. Dado que los individuos que se encuentran en el primer frente tienen el valor
de fitness máximo, serán siempre los que obtengan un mayor número de copias que el
resto de la población, resultando en una rápida convergencia de la población hacia las
regiones no dominadas mientras que el sharing ayuda a distribuirlas uniformemente en
esta región.

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

• Alta complejidad computacional en la determinación del orden de las soluciones
no dominadas.

• Falta de elitismo.

• Necesidad de especificar los parámetros del sharing,

F.I algoritmo NSGA-TT incluye las modificaciones necesar ias para superar estos pro-
blemas. Primero, se reduce la complejidad computacional reescríbíendo el código ori-
ginal de la ordenación de una manera más eficiente, guardando los datos temporales
en cada paso para su posterior rcutilización. Segundo, se agrega un procedimiento de
elitismo que compara la población actual con la población anterior de las mejores so-
luciones no dominadas en cada generación del algoritmo. Finalmente, para evitar la
necesidad de parámetros en el proceso clásico de sharing, se utiliza un nuevo procedi-
miento de sharing.

Para conseguir una estimación de la densidad de soluciones que rodean a una
solución particular de la población, se calcula la distancia promedio de dos soluciones
Xb Y Xc a cada lado de esta solución en cada uno de los objetivos. Estos dos puntos
se seleccionan de acuerdo al siguiente procedimiento: el cómputo de la distancia de
crowding requiere reordenar la población 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 máximo o mínimo) 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 cuestión de las dos
soluciones adyacentes (las soluciones Xb Y xc),

El valor de distancia global de crowding se calcula finalmente como la suma de los
valores de distancia individual correspondientes a cada objetivo. Cada función objetivo
es normalizada antes de calcular el valor de distancia. Una solución con un valor de
distancia menor está, en algún sentido, más rodeada de otras soluciones.

Luego de calcular el valor de distancia a cada solución de la población, podemos
comparar dos soluciones según su grado de proximidad con otras soluciones. Gracias
a ello, He define un operador de comparación de crowding <e para guiar este proceso
de selección:



CAPÍTULO 5. MÉTODO GO-GPS-GA 50

donde Xiorde" (Xjorden) es el arden-ésimo frente donde la solución Xi(Xj) está ubicado,
e Xid;.'anciJXÚ'8tanciJ es la distancia de crowding de Xi(Xj). Esto significa que prtr
ferimos, entre dos soluciones con diferentes rangos de no dominancia, aquella con el
rango más bajo. Si ambas soluciones pertenecen al mismo frente, entonces preferire-
mos aquella solución que esté ubicada en la región menos densa. El esquema general
de funcionamiento del algoritmo NSGA-II se grafica en la Figura 5.7.

Ordenado por
no dominancia:

Ordenado por distancia
de Cfowdlng

P{tl

Figura 5.7: Esquema del algoritmo NSGA-II.

5.3. El método GO-GPS-GA
El método GO-GPS-GA (GO-GPS Genetic AIgoríthm) está basado en la metodo-
logía llamada Clusteríng Conceptual basado en Buoluciár; MultiObjetivo (CC-EMO)
[RZCRE+ l. Esta metodología realiza clustcring conceptual de las instancias de un
repositorio de datos estructurado mediante el uso de técnicas de optimización multi-
objetivo, identificando patrones comunes representados por subestructuras. Es impor-
tante destacar que CC-EMO es una metodología compuesta de varios pasos que van
desde la adaptación de los datos a. modelos estructurados hasta la compactación 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 eampo
[DeUOl,CVL02]. La itnpleruentacióu actual del algoritmo GO-GPS-GA está basada en
CC-El\10, que a su vez está basado en el algoritmo XSGA-II [DAPMOOjdescrito en la
Sección 5.2.l.

Mediante el uso de un enfoque multiobjetivo, el algoritmo obtiene el mejor conjunto
de subestructuras que sean conjuntamente óptimas en los objetivos utilizados. Por
lo tanto, dada una base de datos cstructurada, el algoritmo GO-GPS-GA generará,
en una sola ejecución, un conjunto Pareto de subestructuras de un repositorio dado.
Este conjunto Pareto estará compuesto de varias subestrucruras que representarán
diferentes conceptos, cada uno de ellos cubriendo un subeonjunto de elementos de
la base de datos. Para ello, cada cluster tiene un concepto inherente que agrupa un
conjunto de instancias, las cuales están determinadas por S11 semántica.

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

Los componentes principales del método GO-GPS-GA se describen a conlinuacíón:
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Representación de los cromosomas. En su versión general, el algoritmo CC,..EMO ut.i-
li~d UUd representación interua de crouiosoinas el! fonna de árbol, lo cual lo convierte
en un algoritmo de Programación Genética (PG) [Koz92, BPKF98]. En su adapta-
ción al dominio del problema biológico, sería viable mantener esta representación. Sin
embargo, es mucho más eficiente codificar los crornosomas como un vector de códigos
GO almacenando aquí únicamente los términos más específicos y manteneniendo la
jerarquía almacenada en forma externa.

Para la representación de un cromosoma se utilizará un vector de nadas, los cua-
les podrán ser de tres tipos: nodos tipo 1 (correspondientes a los posibles nodos de
la jerarquía de GO de procesos biológicos), nodos tipo 2 (correspondientes a función
molecular) y nodos tipo 3 (correspondientes a componente celular). Cada uno de estos
nodos tiene asociada una etiqueta, la cual restringirá la aplicación de los operadores
genéticos. Al utilizar una representación lineal, en contraposición con la representación
jerárquica de la versión original, trabajaremos con un AG en lugar de un algoritmo de
PG.

Operadores qenéiicos. Sobre los cromosomas que componen la población se aplican los
operadores de cruce y mutación.

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 ontologías. Estos nadas son los
que forman el cromosoma cruce, como muestra la Figura 5.8.

Los operadores de mutación utilizados son los siguientes:

• Eliminación de un nodo: Se selecciona aleatoriamente un nodo del vector de
cualquiera de las tres ontologías y se elimina (ver Figura 5.9). Conceptualmente
se está eliminando una hoja del snbgrafo de GO que qncda determinado por las
hojas contenidas en el vector.

• Modífir.ación de un nodo: Se selecciona aleatoriamente un nodo del vector y es
reemplazado por otro perteneciente al conjunto posible de nodos de reemplazo.
Este conjunto está formado por los padres y los hijos del nodo a cambiar (ver
Figura 5.10).

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

Optimización 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 nadas 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 máximo nivel de cada hoja relativo a la profundidad de la ontología a la
cual pertenece la hoja. Estos objetivos han surgido del estudio del capítulo anterior y
se calculan de la siguiente manera:
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. . . #(Genes)
senstltvtdad = # (G T 1 )enes ata es

LeEBpf(e) + LeEMFt(e) + LeECCi(e)
/¡BPao hMFao hccao

especi fícídad = -.::..c#':"(7':B::-:P=)-+-#~( A='-':1"""'F::-) -+-#:-:-(:-:C::':C~)"""'--

especificidad = máx (máx ( w(e) ). máx ( w(e) ), rnáx ( w(e) ))
eEBP hBPao 'eEMF hMFao eECC /tCCao

donde w( e) es el máximo nivel en el que se encuentra el término e en la jerarquía de
GO. Al igual que en la fórmula anterior de especificidad, el nivel de cada término es
dividido por la profundidad total de la ontología a la cual pertenece (hBPGO para BP,
hMFGO para MF y bcos; 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 óptimos locales. Dos soluciones son comparadas por dominancia
si y solo si tienen al menos IDl 50% de instancias en común, esto es si el valor del
Coeficienle de Jaccard [Jaclz] (ver ecuación 5.5, donde X e Y son los conjuntos de
instancias cubiertas por cada solución) entre ellos es mayor que 0,5. En caso contrario,
se dice que las soluciones son no dominadas.

XnY
jaccard(X, Y) = X U Y (5.5)

Con esta restricción, dos soluciones serán comparadas únicamente si la intersección
de las instancias que cubren es mayor al 50 % de su soporte.
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I ¡ ! 1 ! 11 ! ! ! ¡ 1 !L.1 LJ el LJ 1_1
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~
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Figura 5.8: Operación de cruce utilizada en el algoritmo GO-GPS-GA. Los diferen-
Lescolores corresponden con las tres ontologías de GO. El cromosoma final se forma
eligiendo nodos al azar de los dos cromosomas originales.
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Figura 5.!):Mutación: borrado de una hoja. (A) es el árbol original con el 1I0donaranja
elegido para eliminar, (B) es el árbol rnutado.

(A)

o
O

(8) (e)

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

(A) (B)

Figura 5.11: Mutación: agregación una hoja. (A) es el árbol original, (H) es el árbol
mutado con el nodo celeste elegido para agregar.
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5.4. Comparación de GO-GPS-GA y GO-GPS
En esta sección 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
objetivo del capítulo anterior. De esta manera, se comparará el resultado obtenido
con la metaheurística GO-GPS-GA contra el algoritmo exhaustivo GO-GPS, es decir,
se comparará la aproximación del Parcto obtenida con GO-GPS-GA contra el Pardo
óptimo obtenido con el método exhaustivo.

Para la ejecución de GO-GPS-GA la, población inicial está formada por un 50 %
de subárboles elegidos aleatoriaruente de la base de datos y un 50% de instancias
completamente aleatorias generadas a partir de la jerarquía de GO. Este procedimiento
particular resultó necesario debido a que no todos los términos rle GO aparecían en los
datos de entrada, haciendo más difícil que el algoritmo encontrara buenas soluciones.

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

[ Parámetro Valor
Tamaño de la población 200
Número de evaluaciones 20000
Probabilidad de cruce 0,6
Probabilidad de mutación 0,2

Tabla 5.1: Parúmctros del algoritmo GO-GPS-GA para el dominio Gene Ontology.

En el contexto de las investigaciones sobre convergencia al frente del Pareto óptimo,
una de las métricas que se utiliza es la función Mi que se define en IZT991.La función
Mi proporciona la distancia media del Pareto aproximado y' al Pareto óptimo Y.
T .as soluciones del método aproximado pueden estar en el Paret.o óptimo o fuera de
él. En el caso de estar dentro del frente óptimo del Pareto, su distancia al mismo será
cero; en caso contrario, se calcula la distancia a la solución del Pareto más cercana y
se toma este valor como indicador de la calidad de esa solución:

1". -Mt(1"') = 11"'1 L min{lIa' - all; a E Y}
a'EY'

En la.Figura. 5.12 se presentan los dos Paretos obtenidos. El gráfko (a) corresponde
al Pareto obtenido en el capítulo anterior con el método exhaustivo y el (b) corres-
ponde al Pareto aproximado obtenido con el método GO-GPS-GA. Se puede observar
que los Paretos son muy parecidos, con lo cual el GO-GPS-GA no pierde mucha in-
formación y obtiene una buena aproximación al Pareto óptimo. Para corroborar esta
observación se utiliza la métrica definida, cuyo valor Mi = 0,037 resulta cercano a
cero confirmando la similitud dc ambos Parctos. Por lo tanto, GO-GPS-GA obtiene
una buena aproximación al Pareto óptimo.
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Figura 5.12: el gráfico (a) corresponde al Pareto óptimo obtenido con el método ex-
haustivo GO-GPS y el gráfico (b] corresponde al Pareto aproximado obtenido con
GO-GPS-GA.

5.5. Validación y explicación de perfiles de expresión
genética

Como resultado de la aplicación del método GO-GPS-GA al conjunto de 1776 genes
extraídos del experimento bíológico Tnfiamación y n~sp'Uesta del huésped a estímulos
externos introducido en la Sección 2.3, se ha obtenido un total de 156clusters (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 serán utilizados
en los análisis comparativos realizados en la sección 5.0.

compl~J,dad
sensjb ltd¡¡d

Figura 5.13: Gráfico del conjunto Pareto en el espada de objetivos obtenido con el
método GO-GPS-GA utilizando como entrada el conjunto de 1776 gcncs.

El principal objetivo en el presente trabajo es utilizar la información de Gene Onto-
logy para analizar los perfiles de expresión de genes en sangre de humanos voluntarios
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Figura 5.11: Gráfico del conjunto Parcto en el espacio de variables obtenido con el
método GO-GPS-GA utilizando como entrada el conjunto de 1776 genes.

tratados con endotoxina intravenosa comparado contra placebo. Para extraer cono-
cimiento de este experimento se estudió la expresión de geucs a través del tiempo.
Utilizando el algoritmo k-medias se han clasificado los genes de acuerdo a su expresión
a través del tiempo en 24 clusters. En la sección 2.~ se ha presentado el experimento
en mayor profundidad y se han mostrado los 24 clusters de expresión obtenidos. A
partir de este experimento se tiene dos agrupamientos diferentes del mismo conjun-
to de gcncs, los perfiles de expresión por un lado, y los clnstcrs obtenidos utilizando
GO-GPS-GA por otro. Luego se pueden utilizar los clusters conceptuales obtenidos
junto con su información de contexto (tél·minos GO) para encontrar explicación bioló-
gica sobre los genes que se han expresado de la misma manera. La comparación se hace
calculando la intersección entre todos los clusters de expresión y los dusters obtenidos
por GO-GPS-GA. Para cada intersección de cluster de expresión (Clustersexpresion)
y cluster de GO-GPS-GA (Clusters GO) calculamos el p-value utilizando la siguiente
expresión [THC+99]:

k-l (1)(9-/)
P(dusterexpresion,dusterGO) = 1-L ·(9)-'

.=0 n

(5.6)

donde f es el número total de genes que pertenecen al cluster de expresión, n es el
tamaño del cluster GO, k es el número de genes pertenecientes a la intersección de
ambos clusters, y g es el número total de genes de todos los clusters. ESLafórmula
indica la probabilidad de observar al menos k elementos del cluster de expresión en el
cluster GO. Cuando más cercano a 1 es el valor del p-valuc, mayor es la probabilidad
de que la intersección sea simplemente por azar y no sea relevante. En contraposición,
cuanto menor sea este valor, más relevante será la intersección. Se definirá entonces un
valor de umbral J que permitirá decidir a partir de qué valor de p-value se considerará
que las intersecciones obtenidas no son aleatorias. Se utilizará el valor J = 3, 10-4.

Los resultados se presentan en la Figura 5.15. La escala de colores se utilizan para
indicar los p-values de la intersección. El color rojo intenso es el p-value más bajo
encontrado y el verde intenso es el más alto, siempre dentro del umbral J. El radio
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de los círculos indican la cantidad de genes en la intersección (a mayor radio, mayor
cantidad de genes).
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Figura 5.15:Resultados de la intersección de los clusters de expresión con los clusters
obtenidos con el método GO-GPS-GA con Jaccard (c1usters GO). Las filas son los
clusters de expresión y las columnas los clusters GO.

A modo de ejemplo, se analizarán los clusters de expresión 9, 17 Y 20. Como se
puede apreciar, los clusters 9 y 17intersecan 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 expresión 9 son el 38, el
FiJ Y el 145. En la Figura 5.16 se muestran los gráficos de la expresión de los genes de
esLos clusters GO y puede verse como dichos clusters dividen al dusLer de expresión en
3 grupos distintos, que pueden ser no disjuntos. En la Tabla 5.2se muestran los térmi-
nos dc estos clustcrs GO. Sc puede observar que ;,IC encuentran términos en procesos
biológicos y en funciones rnoleculares a niveles 7 y 5 respectivamente, en ambos casos
bastante especfficos. La herramienta AmiGO lA MT) permite visualixar la jerarquía de
términos de GO COlJlO se observa en la Figura 5.17,que es UT! gráfico esquemático con
el resultado que arrojó esta herramienta a una consulta realizada con los términos GO
obtenidos para el perfil de expresión 9.
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Figura 5.16: Expresión del cluster 9 y su relación con los Clusters GO con los cuales
intcrscca. Los Clustcrs GO representados corresponden a la intersección entre éstos y
el cluster 9 de expresión.

cluster GO BP MF CC
38 GO:0008234

cysteine-type peptidase activity
(level: 5)

53 GO:0006917 GO:0003674
induction of apoptosis molecular function

(level: 7) (level: 1)
145 GO:0006917 GO:0004871

induction of apoptosis signal transducer activity
(leve!: 7) (leve!: 5)

Tabla 0.'2:Términos GO de los clusters de GO-GPS-GA que intersecan con el cluster
de expresión 9.

\,
\ ••_s

\

Figura 5.17: subgrafo de GO obtenido con AmiGO al realizar una consulta introdu-
ciendo los términos de los clusters que íntersecan con el cluster de expresión 9.
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Cluster 17: En la Tabla 5.~ se muestran las caracterfst.icas de los clust.ers GO que
intersecan con este perfil de expresión. En la Figura 5.18 se presenta el gráfico esquemá-
tico del grsfo de GO correspondiente a la unión de todos estos términos encontrados.
Nuevamente aquí se observan términos bastante específicos, 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 y densidad de términos presentes.

cluster GO BP
___ o

MF CC
100 GO:OOO7253 GO:oo05622

cytoplasmic sequestering of NF-kappaB íntracellular
(level: 8) (level: 4)

117 GO:0045449 GO:OOO3677 GO:oo05634
regulatíon of transcríptíon DNA bíndíng nucleus

(Ievel: 8) (Ievel: 4)

I
(level: 5)

GO:0044267
cellular protein metabolism

(level: 7)

Tabla ,).3: Términos GO de los clusters de GO-GPS-GA que intersecan con el cluster
de expresión 17.

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

Cluster 20: Con respecto al cluster de expresión 20, no se presentará. la tabla con
el detalle de las características de los Clustersf'[O Que 10 intersecan por motivos de
espacio (ver apéndice A). En la Figura 5.19 se presenta el gráfico esquemátíco del gra-
fo que queda determinado por todos los ClustersGO que intersecan con el cluster de
expresión 20. Se puede observar que este perfil de expresión intcrscca con numerosos
clusters, sin embargo, si se compara el grafo con los correspondientes a los perfiles 9 y
17, este es menos profundo y menos denso, 10 cuel indica que la Información de Gene
Ontology es menos específica.

Si se observa nuevamente la Figura 5.15, el perfil de expresión 1 no pasa desapercí-
bido, puesto que es el que mayor intersección Lieneen cuanto al número de genes y su
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Figura 5.19: subgrafo de GO con los términos de los clusters que intersecan con el
perfil de expresión 20.

p-value es bajo, como lo indica el color rojo intenso. El único cluster GO con el cual
ínterseca es el 4. Este cluster tiene un único término GO, a saber: "molecular functíon"
lo cual Indica que los genes de la intersección tienen alguna función molecular anotada.
Esta información no especifica cuales son las funciones de eslos genes, por lo tanto, este
es un caso en el cual la intersección de genes es alta pero la información de GO es escasa.

Los clusters analizados anterionnente fueron tomados como ejemplo para mostrar
que el método permite obtener grupos de genf'-Sutilizando la información de Gene
Ontology. Luego estos grupos se pueden utilizar para explicar perfiles de expresión.
Para cada intersección posible (que sea estadísticamente significativa) de clusters GO
con perfiles de expresión se puede deducir que ".w~tienen. qrupo« de qenes cuya erpresián
ha sido similar a través del tiempo y a su vez se tiene una descripción conceptual
basada en Gene Ontology que presenta caracteristicas biológicas de estos grupos". Estos
resultados son un aporte dentro del programa de investigación Inflam.ación y respuesta
del huésped a estímulos externos, Científicos de la biología se encuentran actualmente
analizando estos resultados junto con otros experimentos dentro del programa.

5.6. Comparación con otros métodos

En esta sección se analizará el comportamiento del método G~GPS-GA comparándolo
con otros dos métodos, APRlORlIAIS931 y FatiGO IFASD01j,para 10 cual se utilizará
como datos de entrada la base de datos completa de 1776genes, Por un lado, se aplicará
el método computacional de rnar-hine learning APRTORT y se analizarán las soluciones
no dominadas obtenidas como resultado comparándolas con GO-GPS-GA. Por otro
lado, se utilizará la herramienta FatiGO presentada anteriormente en la sección 3.2.
Teniendo en cuenta el procedimiento utilizado en esta última herramienta no Heaplicarri
no dominancia a las soluciones, ya que siempre se obtienen grupos con un único término
GO y en una determinada ontología, por lo cual el objetivo complejida.d pierde sentido
(siempre vale 1). Sin embargo, se realizará un análisis ejecutando FatiGO sucesivas
veces, comparando la calidad de la información de Gene Ontology brindada por esta
herramienta y GO-GPS-GA.

Ya se ha mencionado en el capítulo anterior que en clusteríng conceptual se desea
obtener descripciones profundas de los clusters. En problemas como los de expresión
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genética. donde se hace mining sobre algo desconocido, se hace más importante este
hecho. La diversidad de soluciones sirve para poder explicar mejor la expresión con
datos externos. En las comparaciones realizadas en esta sección se tendrá en cuenta la
diversidad de soluciones obtenidas por cada método.

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

Algoritmo 5.2 APRIORl
APRIORI (D base de datos)

Ll ~ {l-itemsets más frecuentes}
k<-2
repeat

Ck ~ k-itemsets generados a partir de Lk-l
para todos t E D hacer

Incrementar el contador de todos los candidatos de Ck que estén cubiertos por
t

fin para
Lk <- Todos los candidatos de Ck con soporte mínimo
k<-k+1

until Lk-l = 0

En la Figura 5.20 se visualizan los Paretos obtenidos con APRlORl y GO-GPS-GA.
Se puede observar que APRIORI obtiene un número limitado de soluciones, las cuales
él su VC'L: uo resultan muy específicas y están aglomeradas el! Ull extremo del Pardo.
Esto último 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 Flgura ~.20 (b') se aprecia
que las esferas son de gran tamaño, lo cual significa que hay numerosos genes en esos
clusters, sin embargo los niveles para los términos en las ontologías resultan inferiores
a 1. GO-GPS-GA tiene mucha más diversidad en sus soluciones que APRIORI, y este
hecho es positivo a la hora de explicar pérfiles de expresión.

Para. comparar cuantítativamente ambos paretos se utilizarán dos métricas de com-
paración. La primera medida propuesta utiliza una función que mapea un par de so-
luciones (X¡,X2) a un intervalo [0,1] [ZDTOO]:

C(X X) = l{a2 E X2; 3al E Xl : a2 ~ all (5.7)
1, 2 IX21

El valor extremo C(X¡, X2) = 1 significa que todas las soluciones en X2 están
dominadas o son iguales que las soluciones de X l. El valor extremo C(X 1,X2) = O,
por su par Le, representa la situación en la cual ninguna de las soluciones de X2 está
cubierta por el conjunto Xl. Es necesario notar que tanto C(X1, X2) como C(X2, X¡)
tienen que ser considerados ya que C(X1,X2) 1= 1- C(X2,Xt}.

La segunda medida propuesta utiliza una función que mapea un par de soluciones
(X1,X2) a un intervalo [0,1] [ZZR04J:

ND(X', X") = I{a' E X' !\ a' 1:X" : (Va" E X" : a' ti a")} (5.8)
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Figura 5.20: Gráfieos de los Pare tos obtenidos con GO-GPS-GA y APRlORl. La."
figuras (a) y (a') corresponden al Pareto en el espacio de objetivos y en el espacio de
variables respectivamente para el método GO-GPS-GA y (1))y (b'] para el método
APRIORL



CAPÍTULO 5. MÉTODO GO-GPS-GA 63

La medida NV(X', X") compara dos conjuntos de soluciones no dominadas y de-
vuelve el núuiero de soluciones de X' que no son iguales y no son dominadas por ningún
miembro de X". Una vez más, ambas medidas, Nv(X', X") y NV(X",X'), deben
ser tenidas en cuenta. Existe una diferencia clara entre las medidas Nv y C: la última
muestra la relación de dominancia entre dos conjuntos de soluciones, mientras que la
primera cuenta el número de soluciones novedosas, perteneciente al primer conjunto
que no descubre el segundo.

Los resultados de las métricas de comparación 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 APRlORI.
La métrica N'I» muestra en la Tabla 5.3(b) que GO-GPS-GA se comporta mejor que
APRJORI en sentido que descubre 146 soluciones que APRlORJ no descubre ni do-
mina, mientras que APRIORI encuentra 8 soluciones que GO-GPS-GA no llega a
obtener.

C(X',X")
(a) Mét.rica e
APRIORl GO-GPS-GA

APRlORl
GO-GPS-GA

0.06
0.43

APRlORl
GO-GPS-GA

(b) Métrica NV
APRIORl GO-GPS-GANV(X',X")

8
146

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

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

APRrORI encuentra un menor número 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). Más aún, todos ellos están incluidos en el conjunto de
clusters obtenidos por nuestro método (clusters de expresión 1, 15, 20 Y22). Asimismo,
los clusters 15, 20 Y 22 contienen numerosos conjuntos en los clusters GO y en los
clusters APRIORJ que los intersecan. Sin embargo, las descripciones asociadas a ellos
no son muy específicas, con solamente uno o dos términos GO en el segundo o tercer
nivel de la jerarquía. El cluster 1 contiene únicamente una intersección en ambos
algoritmos y se ha visto en la sección 5.5 que su única descripción está a nivel 1 en la
jerarquía y es muy poco específica.

Estos grupos, a pesar de tener asociados información de Gene Ontology a niveles
bajos, son descripciones válidas que cubren un amplio conjunto de genes diferentes.
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Figura 5.21:Intersección de los perfiles de expresión y los clnsters GO para APRlORl
y GO-GPS-GA.
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5.6.2. Comparación con FatiGO

FatiGO es una herramienta que utiliza la base de datos estructurada de Gene Ontology
para realizar un análisis estadístico de uno o dos grupos de genes. Con un único grupo
de genes de entrada, la herramienta realiza una búsqueda en diversas bases de datos
para encontrar los tP.rminoseo de cada gen. Luego presenta la frecuencia de aparición
de cada término en el grupo de genes mediante un hístograma.

Existen dos aspectos de FatiGO que se han propuesto mejorar en el presente tra-
bajo. Por un lado, no limitarse a un determinado nivel de la jerarquía ea en una
determinada ejecución, y por otro lado, utilizar las tres ontologías al mismo tiempo.
Con respecto a esto, GO-GPS-GA explora toda la jerarquía GO en sus tres ontologías
y en todos sus niveles en una única ejecución.

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 ontología 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 gráficamente las diferencias entre los clusters obtenidos
por ambas herramientas. Los clusters de nuestro método obtienen descripciones de
mayor calidad combinando términos GO de las tres ontologías. En el caso de FatiGO
las bolas están distribuidas sobre los ejes (i.e. no hay combinación de las ontologfas)
mientras que en GO-GPS-GA se observan bolas distríbufdas en Lodo el espacio de
variables. Con respecto a la generalidad (Le. tamaño de los c1usters) se observa que
GO-GPS-GA no disminuye esta propiedad en comparación con FatiGO (incluso hay
esferas en GO-GPS-GA más grandes que en FatiGO).

Es important« recordar que cada cluster de.FatiGO contiene una única descripción
GO, mientras que los clusters de GO-GPS-GA pueden contener más de una. PO)"lo
tanto, el poder de inferencia que se tendrá con los clusters de FatiGO es mucho menor
que el que se tendrá 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 expresión
como se analizará a continuación .

•.,
(a) (b)

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

Desde el punto de vista biológico, 10R clusters obtenidos por FatiGO y GO-GPS-GA
se pueden comparar analizando como logran explicar los perfiles de expresión. En las
Figuras 5.23(a), 5.23(b) y 5.23(c) se presentan los resultados de la intersección para la
ejecución de FatiGO él nívcl3 en las tres ontologías y 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
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Figura 5.23:Intersección de los perfiles de expresión y los clusters de .FatiGO y
GO-GPS-GA. La ejecución de FatiGO Heha realizado a nivel 3 para Ias tres anto-
logías (BP, MI:?Y CC)
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sugerido por los autores para utilizar la herramienta [FASD04].
ElJ las figuras se pue<le apreciar que Lay perfiles COlJ los cuales ambas herramientas

tienen intersección, y perfiles para los cuales una de las herramientas tiene intersección
y la otra no.

En el caso en que ambas herramientas Lienen intersección (í.e. perfiles de expresión
6, 13, 15, 17,20,21,22), GO-GPS-GA logra explicar los perfiles con información de GO
más específica y por lo tanto de mejor calidad. Se tomarán dos ejemplos para mostrar
este hecho, los perfiles de expresión 15 y 17. Con respecto al primer perfil de expresión,
FatiGO consigue descripciones GO en las antologías MF y CC a nivel ,'i, mientras que
GO-GPS-GA consigue descripciones en BP a niveles 7, 8, 9, en MF a niveles 3, 4
Y en CC a niveles 4, 5, como se puede apreciar en el apéndice A. Se observa además
que gracia.s a la diversidad de soluciones de GO-GPS-GA, este perfil de expresión tiene
intersección con numerosos clusters GO, esto permite obtiener descripciones de calidad
superior a las obtenidas por FatiGO. Con respecto al perfil de expresión 17, Fat.iGO
presenta descripciones para las tres ontologías a nivel 3, mientras que GO-GPS-GA
obtiene también descripciones en las tres ontologías, pero a niveles 7 y 8 para BP,
4 para lvlF, 4 y 5 para CC (ver apéndice A). En ambos casos se puede ver que la
calidad de las intersecciones, dada por el tamaño de los círculos y el color, se mantiene
similar en ambas herramientas, con lo cual se puede concluir que GO-GPS-GA es más
específico que FatiGO sin perder sensibilidad.

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

Se puede apreciar en la Figura 5.:.:!3que .FaLiGOencuentra intersección con algu-
nos pérfiles de expresión contra los cuales GO-GPS-GA no lo hace. Este hecho ocurre
porque FatiGO, al realizar la búsqueda únicamente a un determinado nivel del grato
de GO, no irnplernenta ningún criterio para discriminar soluciones en los grupos ge-
nerados. En GO-GPS-GA es necesario aplicar un criterio de opt.irnixaeión y retornar
únicamente las soluciones no dominadas, puesto que al realizar una búsqueda heurís-
tica en el grafo completo de GO, la cantidad de soluciones devueltas si no se aplicase
esta discriminación sería demasiado grande.

Las características que diferencian al método GO-GPS-GA de otras técnicas que se
pueden utílizar para analizar el mismo problema, ya sea técnicas cornputacionales de
machine learning (e.g. APRIORI) como así también herramientas específicas para el
análisis de grupos de genes utilizando Gene Ontology (e.g. FatiGO) son las siguientes:

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

• GO-GPS-GA permite que un objeto pueda pertenecer a Huís de un cluster, a
diferencia de otros métodos. Esto brinda mayor flexibilidad al momento de rea-
lizar la...•intersecciones de los clusters obtenidos contra los perfile...•de expresión,
permitiendo obtener mejores resultados.

• Los clusters obtenidos con GO-GPS-GA están acompañados de información sobre
procesos biológicos, funciones moleculares y componen Les celulares compartida
por los genes. Esto facilita su interpretación y permite que sean utilizados para
inferir características biológicas de los diferentes perfiles de expresión.
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• GO-GPS-GA obtiene mejor diversidad que A PRTORT. Esto brinda mayor flexi-
bilidad al momento de realizar las intersecciones de los c1usters obtenidos contra
los perfiles de expresión, permitiendo obtener mejores resultados .

• GO-GPS-GA es una mejora con respecto a FatiGO puesto que, al analizar la
jerarquía de Gene Ontology en su totalidad, presenta grupos de genes que com-
parten términos GO en diferentes ontologías y a diferentes nivele.".GO-GPS-GA
mejora la diversidad y las descripciones de los c1usters, sin perder generalidad.

5.7. Observaciones finales
En este capítulo se ha presentado GO-GPS-GA, un método basado en la metodología
CC-EMO (Clustering conceptual basado en evolución multiobjetioo} que realiza clus-
teríng 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 el algoritmo exhaustivo
GO-GPS. Los resultados han sido los esperados: puesto que la aproximación al Pareto
ópt.imo resultó sat.isfactoria , verificándose la misma tanto gráficamente como cuanti-
tativamente.
Asimismo, se han analizado los resultados obtenidos con la aplicación 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 y las mismas resultan poco específicas en comparación
con las soluciones obtenidas por GO-GPS-GA. En el caso de FatiGO, se ha visto que
los grupos de genes obtenidos contienen información de Gene Ontology de una calidad
inferior a las soluciones encontradas por GO-GPS-GA. Esto se debe a que este último
método explora las tres antologías de GO en lodos sus niveles al mismo liempo, mien-
tras que FatiGO necesita que se defina al principio en qué nivel y con qué ontología
trabajar.

GO-GPS-GA presenta diversas ventajas con respecto a otros métodos estudiados.
GO-GPS-GA no necesita ningún tipo de información brindada por expertos (í.e. infor-
mación supervisada). Esto es importante en problemas corno el que se estudia en está
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 flexibilidad al momento de realizar las intersecciones con los
perfiles de expresión, 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 cluster s, sin perder generalidad.



Capítulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En el presente trabajo de tesis se ha propuesto un método capaz de extraer conocimien-
to de bases de datos cstructuradas, inspirado en la técnica de clustcring conceptual y
basado en técnicas de optimización rnultiobjetivo. El método ha sido diseñado para
ser utilixado en el análisis de datos provenientes de experimentos biológicos de expre-
sión genérica, no obstante puede ser adaptado fácilmente para su aplicación 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,
además de no producir información conceptual o cualitativa sobre los clusters obteni-
dos. Otro tipo de herramientas utilizan específicamente información 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 jerarquía al mismo tiempo y por otro lado, la herramienta no considera
las ventajas que puede brindar la combinación de las tres ontologías para encontrar
grupos de genes que compartan términos GO.

El método propuesto utiliza la base de datos estructursda de Gene Ontology para
obtener clusters de genes junto con características biológicas compartidas entre estos
genes. Estos grupos pueden ser utlizados por científicos para explicar perfiles de ex-
presión en términos de los procesos biológicos, funciones moleculares y componentes
celulares que compartidos por los genes de estos perfiles.

Existen características que permiten evaluar cualitativamcntc un clustcring con-
ceptuaL Una propiedad deseable es que el clustering tenga la mayor cobertura con el
mínimo número posible de clusters, por otro lado, es deseable obtener descripciones
COIl varias características para cada cluster aumentando de esta manera el poder de in-
ferencia. La tercer propiedad que se busca es obtener el mínimo solapamiento entre los
clusters. Encontrar los objetivos para obtener un clustering conceptual de alta calidad
es dificultoso puesto que estas tres propiedades son conflictivas (Le. el aumento en una
de ellas causa. una disminución en las otras). Se ha presentado el algorit.mo exhausti-
vo GO-GPS, el cual ha sido utilizado para estudiar diferentes funciones en el proce-
so de optimización, obteniendo finalmente tres objetivos: sensitiuidad, 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-GP8-GA, el método propuesto basado en algoritmos evolutivos
multiob jetivo.

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 aproximación al Pardo óptimo
resultó satisfactoria.

El método GO-GPS-GA ha sido utilizado luego para analizar un nuevo experi-
mento biológico que constituye un esfuerzo conjunto 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 expresión.

Se ha cruzado la información de los clusters obtenidos con GO-GPS-GA contra los
perfiles de expresión logrando resultados satisfactorios. Se ha podido identificar con
información de Gene Ontology el comportamiento de varios grupos de genes que se han
expresado de la misma manera a través del tiempo. Los resultados obtenidos constítu-
yen una fuente de información para investigaciones del área biológica que actualmente
está siendo utilizada.

Los resultados obtenidos con la aplicación de GO-GPS-GA al experimento biológi-
co se han comparado con los obtenidos por oL1"OSdos métodos, APRIORI y FatiGO.
En el caso de APRIORI, se ha observado que este método descubre pocas soluciones
y las mismas resultan poco específicas en comparación con las soluciones obtenidas
por GO-GPS-GA. En el caso de FatiGO, se ha visto que los grupos de genes obteni-
dos contienen información de Gene Ontology de una calidad inferior a las soluciones
encontradas por GO-GPS-GA.

A continuación se detallan la;; características que diferencian al método GO-GPS-GA
de otras técnicas que se pueden utilizar para analizar el mismo problema, ya sea técni-
cas generales de data mining como así también herramientas específicas para el análisis
de grupos de genes utilizando Gene Ontology:

• GO-GPS-GA difiere de los métodos de aprendizaj« supervisados, puesto Que para
realizar su tarea no necesita ningún tipo de información brindada por expertos.

• GO-GPS-GA permite Que un objeto pueda pertenecer a más de un cluster, a
diferencia de otros métodos. Esto brinda mayor Iíexíbilídad al momento de rea-
lizar las intersecciones de los clusters obtenidos contra los perfiles de expresión,
permitiendo obtener mejores resultados.

• Los clusters obtenidos con GO-GPS-GA están acompañados de información sobre
procesos biológicos, funciones moleculares y componentes celulares compartida
por los genes. Esto facilita su interpretación y permite que sean utilizados para
inferir características biológicas de los diferentes perfiles de expresión.

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

• Los objetivos de optimiaación uttltzsdos tanto en GO-GPS corno 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 .FaliGO, puesto que el método presentado
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explora la jerarquía de Gene Ontology en su totalidad en una única ejecución. Por
otro lado, se han obtenido clusters de genes que comparten información sobre procesos
biológicos, funciones moleculares y componentes celulares y que potencialmente pueden
ser utilizado." por científicos para explicar biológicamente perfiles de expresión genétícs.

Como trabajo Iuturo existen varias líneas de Investigación a seguir.
Una línea de investigación es la adaptación y aplicación del método a otras áreas,

entre las cuales se puede encontrar Economía, Internet (Web Ontologícs), cte.
En referencia a las posibles aplicaciones de la metodología a otras áreas de la

biología, existen diversos problemas que almacenan información en bases de datos
estructuradas con los que se podría trabajar. Ln ejemplo es la base de datos BIND
(Biomolecular Interaction Network Database) [AAA+05], que acumula información so-
bre mieracciones proteina-proteina. Esta base de datos es una colección de información
sobre interacciones moleculares, cuyos contenidos incluyen información recuperada de
la literatura científica y de datos obtenidos mediante experimentos biológicos 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
rnoleculares que están conformados por una o más interacoiones y caminos Que están
definidas por una secuencia específica de una o más interaccíones. La aplicación de
nuestra propuesta necesitaría un correcto modelado de la base de datos y, posiblemen-
te, un estudio de funciones objetivos para la etapa de optimízación.

Con respecto al método general y su aplicación al dominio de Gene Ontology,
destacamos dos líneas de investigación posibles:

• Resulta de interés obtener el resultado del algoritmo exhaustivo con el conjun-
to completo de 1776 genes, por lo tanto, paralelizar el algoritmo exhaustivo es
una posible tarea, Asimismo, el método GO-GP~GA es un algoritmo genético
y estos algoritrnos resultan especialmente adaptables para su ejecución en para-
lelo. Existen varias maneras de paralelizar algoritmos genéticos y hay numerosos
estudios sobre el tema para investigar y aplicar al método.

• Fspecíficamente en el dominio de Gene Ontology, existe información Que puede
ser incorporada al método.
El mapeo de un gen a un término GO puede estar basado en varios tipos de
soporte, es decir, evidencia que sostiene la asociación. En GO existe un conjunto
de Códigos de Evidencia (Evidence Codes) que se utilizan para clasificar cada
mspeo. Algunos de estos códigos 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
lEA: inferred from electronic annotation
TAS: traceable author statement
NAS: non-traceable author statement
ND: no biological data available
le: inferred by curator

El mapeo más confiable es TAS y el menos confiable es lEA, puesto que ha si-
do deducido basado en métodos electrónicos. lEA es utilizado cuando ninguna
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persona ha verificado la anotación para evaluar su exactitud o precrsion. Esta
información se podría utilizar para "medir" la confiabilidad de los clusters. Por
ejemplo, si todos los genes de un cluster tienen mapeos con código de eviden-
cia rAS, este grupo será más confiable comparado con otro que tenga todos sus
mapeos lEA. El trabajo consistiría en incorporar esta información al método y
utilizarla para ofrecer mayor confiabílidad en los resultados.



Apéndice A

Resultados completos

En el presente apéndice se presenta una tabla con todos los clusters obtenidos como
resultado de la aplicación 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 10 componen, junto con
Ladoslos niveles de la jerarquía donde cada uno de estos Lérmínos se encuentra.
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cluster GO BP MF CC
1 GO:OOO6DI7 GO:OOO3674 GO:OOO5634

induction of apoptosís molecular .functíon nucleus
(level: 7) (Ievel: 1) (Ievel: 5)
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(level: 8) (level: 5)
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(level: 5) (level: 9) (level: 2)
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Rho protein signal transduction molecular .funct iou
(Icvol: 8) (Icvcl: 1)
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(level: 8)
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GO:0016049
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GO:0002011

rnorphogenesis of an epithelial sheet
(level: 5)

11 GO:004:5229
nrtracellular organelle

(Iovcl: 4)
12 00:0050875 00:0005488 00:0043231

cellular physiulogical process binding intracellular membran ••.bound urganelle
(level: 5) (Ievel: 2) (level: 4)
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hydrogen ..trunsporbiug A'I'Pase activity j rotatiunal mechanisrn

(level; 9)
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14 \...0:0050875 GO:0003674 00:0005623

ccllular physíologícal procesa molccular.functton coll
(Ievel: 5) [Ievel: 1) (Ievel: 2)

15 GO:0044237 GO:0003674
cellular metebolisrn molecular.functíon

(Ievel: 8) (Ievel: 1)
16 GU:0006355 UO:0003677 UO:0005634

regulation of tr enscr ipfion ; DNA-depentlellt DNA bínding nucleus
(Icvcl: 6) (lcvcl: 4) (levcl: 5)

GO:OOW57J
histoue ecetylatiou

(Ievel: 12)
GO:000G334

nucleosorne assembly
(Ievel: 10)

GO:0045941
positiva regulation of transcript.ion

(level: 8)
GO:0016481

negative regulat iou of t.ranscrip tion
[level: 8)

17 GO:OO44237 GO:OO03674 GO:OOO5622
cellular uietubulism molecular.fuucticn iutrucellular

(Icvcl: 8) [lcvcl: 1) (Icvel: 4)
18 GO:o004871

signal trausducer act ivity
(Jevel: 5)

19 GO:0044237
cellular metabohsm

l level: 8)
20 GO:0050875 GO:0003674 GO:0005622

cellular physlclogical procese molecular.functíon intracellular
(Ievel: 5) (Ievel. 1) (Ievel: 4)

21 GO:0009987 GO:0043229
cellular process intr ••cellular organelle

(level: 2) (Ievel: 4)
22 GO:0/J50875 Gu:0005634

cellular physiological procesa nuc1eus
(level: 5) (Ievel: 5)

23 GU:0003674 00:0005859
molccular.funct íon musclc myosin

[level: 1) (Ievel: 6)
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24 UO:OO50875 GO:OOO5623

cellular Pt(¡SiOlosical procesa cell
lcvol: 5) (Iovcl: 2)

25 UO:0007275
clevelcpmeut

(Icvcl: ;j)
26 GU:0044237 GO:OOU3674 GU:OU150US

cellul ••r metubulism molecular.funct ion ub iquiuol-cytochrome-c reductuse cumplex (sensu Eukaryot ••)
(level: 8) (level: 1) (level: 10)

27 GO:()()()úSlIl GO:()()()3674 GO:O()43229
tr"1l8purt moíeculer.fuuctíou intracellular crganelle
[Ievel: 5) [Ievel: 1) (level: 4)

28 GO:OO048ú9
cysteine prctease lnhibitcr actívity

[level: 6)
29 GO:0050875 GO:000:3674 GO:0043229

cellular physiological process molecular.funct.íon intracellular organelle
(Ievel: 5) [level: 1) (Ievel: 4)

30 00:0008150 00:0003674 00:0016020
biolcgical.proccss molccular.funct ion mcrnbranc

(Ievel: 1) [Ievel: 1) (Ievel. 4)
:31 00:0006913 00:0003674 00:0043229

nucleoeytoplasrnie transport moleculer.funct ion intracellular organelle
(level: 6) (level: 1) [Ievel: 4)

00:0035067
negat.ive regulatiou uf histone acetylatiou

(Ievel: 14)
GO:OIJ06334

nucleosurne assembly
[level: 10)

32 GO:IJ050875 GO:OO43229
cellular physiulogic ••¡procesa intracellular organelle

(Ievel: 5) (Ievel: 4)
33 Gu:0003674 Gu:v04a2:¡9

rnolecular.funct ion intracellular organelle
(Ievel: 1) (Ievel: 4)
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cluster 00 BP MF ea
34 00:0016573 GO:0003574 GO:UU05634

histone ecetylation molecular.fuuctlou nucleus
(lcvol: 12) (lcvol: 1) (lcvcl: 5)

35 LiU:0007154
cell couuuuuicetlun

(leve!: 3)
36 GO:005U875 GO:003U125

cellular physiological procese clathrin vesicle cuat
(level: 5) (level: 8)

37 GO:IJI)()6::155 GO:IJ042623
regulation of treuscrtptío» : DNA-d"p.mdellt A'I'Puse activity ; coupled

(Ievel: 6) (Ievel: 4)
~!l C.0:0008234

cysteine-type pept idase a('tivity
[Ievel: 5)

39 GO:00U7253 00:OU03674 00:0005737
cytoplasmic sequestering of NF-lutppaD molecular.funct lon cytoplasm

(Ievel: 8) (Ievel: 1) (lw"I:5)
40 GU:0044237 GU:00U562:;

cellular metabolism cell
(Ievel: B) (Ievel: 2)

41 GO:0050875 GO:0005488 (.0 :0000228
ccllular physiological process binding nuclear chrornosomc

(¡eve!: 5) [Ievel: 2) (level: 6)
42 GU:0050875 GO:0003924 GU:0043229

ceJlular physiolcglcal process GTP,,-,e acttvity íutracellular orgauelle
(Ievel: 5) [level: 8) (leve!: 4)

43 00:0017111
nucleoside-tr iphosphatase act ivity

(Iovcl: 7)
44 GO:0050875 00:OOU3677 GO:UOHiU21

cellular physlclcgícal process DNA binding integral tu membrune
(Ievel: 5) (Ievel: 4) (Ievel: 7)

45 GO:On43231
inbracellul ••r membrune-bouud organelle

(Ievel: 4)
46 GO:0005764

lysosorne
(¡.vel: 7)

47 00:U050875 00:0042625
cellular physiologic ••.l prccess ATPH.Se a.ctivity ; coupled to transmembrane rnovernent of ions

(Ievel: 5) (Ievel: 7)
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cluster 00 BP MF ea -

48 00:0044237 00:0043231
cellulur metabolísm íutrucellulur membr ••ne-bcuud organelle

(level: 8) (Ievel. 4)
00:OO0725~

cytoplasrnic sequester ing uf NF-kappaB
-(lewl: 8)

49 00;0005737
cytoplasm
[Ievel. 5)

50 00:0007165 00:0005488 GO:0005623
signal transduction binding ccll

(Ievel: 5) (Ievel; 2) lIevel: 2)
51 GO:OO16020

mcmbranc
(level: 4)

52 GO:0044267 GO;OOO5623
cellular proteln metabolism cell

(Ievcl: 7) (Icvol: 2)
53 GO:OO06917 GO:0003674

induction of apoptosís moleculer.Junct ion
(Ievel: 7) (Ievel: 1)

54 GO:00U{)355 GO:OUD5515
regulution of transcriptiun ; DNA-depenJent prutein biudiug

(level: 6) Ilevel: 4)
55 00:0050875 00:0017111 GO;004322!J

cellular physlological procesa nucleuslde-tr iphosphatuse activity intrucellular org ••uelle
{level: 5) {level: 7) ( level: 4)

56 00;0016021
integral to memb •.••ne

{level: 7)
57 <-~0:0006a55 00:0003677 00;0005634

regulat ion of transcription ; DNA-dependellt DNA blnding nucleus
(Ievel: ti) [Ievel: 4) (Ievel: 5)

GO:0006334
nuclcosome asscrnbly

(Ievel: 10)
58 GO:0008285 GU:0005737

negative regulation of call prolifernt ion cytoplasm
(Ievel: 7) (Ievel: 5)

GO:000U43ü GO;OO05ll25
trrptopha"yl-tItNA "lllinuacr1utioll soluble fract.icn

(Ievel: 10) (Ievel: 4)
59 00:004426U

cellular macrcmolecule metabolism
(Ievel: 9)
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cluster GO BP MF CC
60 GO;0000122 GO;0003674 GO;UU4:1229

negutíve regulatiun uf trunscr ipt.ion molecular.Juuctiou iutrucellulur orgauelle
from RNA polymerase II prometer

. (Icvcl: 10) (Iovcl: 1) (Icvcl: 4)
lil GO;OO45449 Gü;OOO3U74

regulat iou of transcríption mclecutar.functtcn
(Ievel: 8) (Ievel: 1)

62 GO;00U8150 GO:UU16020
biclcgical.prccess membrune

(ievtil; 1) (level: 4)
63 00 ;000727"5 GO:IlO05578

development extracellulsr matr ix (seusu Metaaoa)
(level; 3) (Ievel; 3)

GO;0008284
positiva regulatíon of cell proliferat.ion

(level: 7)
GO;OO51045

negativo rcgulation of mcrnbranc protcin cctodomain protcolysis
(Ievel: l1)

64 GO;OOO711l5 uO;OO03674
sigual t·ra.llfilluctiol1 molecular .fuuction

(lcvcl: 5) (Jevel: 1)
GO:0045449

regulutiou of trunscript ion
(level: 8)

65 GO;0005515
proteiu binding

(Ievel: 4)
(;6 GO:0050875 GO:0003674 GO:004:5231

cellul ••r physiological procesa mclecular.functtcn íntrscelluler membrane-bound urganelle
(level: 5) (level: 1) {level: 4)

67 GO:OO05515 GO;0005623
protein binding C<lll

[level: 4) (Ievel: 2)
68 GO:OOO7165

signal transduction
(Ievel. 5)

69 GO:OOO681O GO:OO42625 GO:OOO5887
transport A'I'Paso actlvity : couplcd to integral to plasma rncmbranc

transrnembrane movernent of ions
(Ievel: 5) [level: 7) (lw.,l; ti)

GO:OOO5622
íntracclluler

(Ievel: 4)
70 uO:OO03924

GTPa.se activity
(Ievel: 8)

71 GO:OOOUU18 GO:OOlti021
regulat iou 01' DNA recombinativn integral to membrane

(lcvcl: 9) (level: 7)
GO;\)045577

rcguluUulI 01 B-cull dirru,enliuLlull
(Ievel: 7)
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cluster 00 BP M~' ee
72 GO:0044.237 GO:0003074 GO:0043229

eellul a r metabolism molecular.functlou intracellular organelle
(Ievcl: 8) [lcvcl: 1) (Ievcl: 4)

73 GO:0050875 GO:0003ü74 GO:00lü020
cellular physiclogical process ruclecular.fuuctiou membrane

(Ievel: 5) (Ievel: 1) (Ievel: 4)
7·1. GO:UUU7:l09 GO:UUU5515 GO:UUU5622

ueurogenesis proteín biuding intracellular
[Ievel: 7) (Ievel: 4) (Ievel: 4)

GO:0042981 GO:0000166
regulatiun of apuptosis nucleotide binding

[level: 9) (Ievel: 5)
GO:0008635 GO:0008656

caspeso activation vía cytochromo e caspase activator act ivity
[level: 9) (level: 4)

75 00:0009987 uO:00432;31
ccllular proccss intraccllular mombranc-bound organollc

[level: 2) (level: 4)
76 00:0007275 GO:0003674

developmeut molecular.functiou
(level: 3) (Icvol: 1)

GO:OU44237
cellulur nietubolism

(level: 8)
77 GO:OOO6418 GO:f)OOó622

tRNA amlnoacyíution for protein trunslat ion intracellular
[level: 9) [Ievel: 4)

78 GO:0044267 GO:0003674 GO:OO43229
cellular protein metabolísm mclecular.fuuctíou intracellular organelle

[level: 7) [level: 1) [Ievel: 4)
79 GO:0050875 Gu:0003(;74 GO:00057:17

cellul •.r physiological procese molecular.funct.ion cytoplasm
(Ievel: 5) (Ievel: 1) [Ievel: 5)

80 UO:0007165 GO:0003674 GO:000562:J
signal transduction molecular.Junction cell

(level: 5) (Ievel: 1) (Ievel: 2)
81 GO:OO44237 uO:OOO3674 00:0005623

collular motabolism molccutar.function ccU
(Ievel: 8) (Ievel: 1) (level: 2)

82 Gu:0003674 GO:OO05634
mclecular.fuuction uucleus

(level: 1) [Ievel: 5)
8:l GO:OO05524

KfP binding
(Icvcl: 6)

GO:OO08U26
A'I'Pcdependent helicase aetivíty

[level: 4)
GO:OOO:J?2:J
RNA binding

[level: 4)
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cluster liL BP MF e
84 GO:0006810 GO:000:3674

transport molecular.funcr ion
(Ievel: 5) (Ievel: 1)

85 GO:0044237 GO:0005488 GO:0005634
ccllular rnctabolism binding nuclcus

(level: 8) [level: 2) (level: 5)
86 GO:0050875 00:0005515

cellul ••• physlolcgical procesa pr·otein blnding
(level: 5) (Ievel: 4)

87 00:000a674 GO:0016021
molecular..fuuct ion integral to membrane

(lcvel: 1) (Icvcl: 7)
88 GO:00'14237 00:0043229

cellular met.abolism intracellular orgauelle
(level: 8) (level: 4)

89 GO:0006355 GO:0043231
regulutiun vf trunscriptlou ; DNA-Jepeud.mt intrucellulur rueiubr ane-bound orgunelle

(level: 6) (level: 4)
90 GO:OODG260 GO:()OO3t;77 GO:OOO5634

DNA replicatiou DNA blniling nucleus
(Ievel: 8) (level: 4) (level: 5)

GO:0008094
DNA-dependent A'I'Pase act.ivity

(Ievel. 5)
00:0005524
ATP binding

(level: G)
91 GO:000367-1 GO:00057:l7

molecular.funct ion cytoplasm
(level: 1) (level: .5)

92 GO:0007165 Gu:000372:J
signal transd uction RNA binding

(lcvcl: 5) (Ievel: 4)
93 GO:U044237 GU:UU03ti7ti GO:UIJ05ü:l4

cellular metabolísm nucleic acid biudmg nucleus
(level: 8) (Ievel: a) (level: 5)

U4 GO:OOO6!!17 GU:(){)():l674 GO:OOO5ti34
induction of apoptosis mcleculur.funct ion nucleus

(Iev ••l: 7) (Ievel: 1) (Ie val: 5)
GO:0045449

regulation of transcription
(levd: 8)

95 GO:0044237 00:0003674 GO:OO05737
cellular met ••bolism molecul ••r.Junc+ion cytcplasm

(Ievel: 8) {level: 1) (level: 5)
00:0005634

nucleus
(level: 5)
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íCillster GO BP MF ec
96 GO:0006355 00:0003676 GO:0005634

regulatiou of trauscription ; DNA-depelldent nucleic ••cid binding nucleus
(Icvol: 6) (Icvcl: ~) [Icvcl: 5)

97 00:0019219 00:0043229
r~gull>t¡ull vi nucleubase ; nucleoside intrucellular organelle

nucleot ide and nucleíc acld metaholism
(level: 8) (Ievel: 4)

98 GO:ll050875 GO:0005737
cellular physiological process cytoplasm

(lcvel: 5) ClcvcJ: 5)
99 OU:llOOS152 UU:000.551" GO:0005947

met.abolism protein bmdíug alphe •..ketoglutarate dehydrogeuase cumplex (sensu Eukaryota)
(level: 4) (Ievel: 4) (Jevel: 8)

GO:0008415
acyltrunsfe ruse actlvily

[Ievel: 6)
100 Gu:0007253 dO:OOOG622

cytoplasmlc sequestering of NF-kappaB intracellular
(level: 8) (Ievel: 4)

101 G CJ: 0044260 UO:00O~677 00:0005634
cellular macromolecule metabolism DNA binding nucleus

(level: 9) (Ievel: 4) (Ievel: 5)
GO:0016481

ncgativc rcgulation of tr ••nscription
(level: 8)

102 GO:0050875 GO:0003676
cellular physiological process uncleic acirl hiurliug

(Ievel: 5) (Ievel: ~)
103 GO:U045449 GO:OOU3ti74 GO:0043229

regulution uf transcr ípt.iou moleoular.functton iutrucellular organelle
(Icvcl: 8) (level: 1) (lcvcl: 4f

104 GO:lJOllü355
regulation of trauscrlpt.íon ; DNA-depellu.nt

(leve!: 6)
105 GO:U1l442il7 GO:0005634

cellul •.•, metabulism nucleus
(Ievel: 8) (level: 5)

106 GO:I)OO681O GO:0005515
transport protein binding
(Ievel: 5) (Ievel: 4)

107 GO:0006355 GO:0005634
regulatron of transcripfion ; DNA-dependent nucleus

(Ievel: ti) [level: 5)
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cluster GO BP MF CC
108 00:0006:555 Gu:0005488 GO:OOO56~

regulatiun of transcr iptíon ; DN Avdependent binding nucleus
(Ievel: ti) (Ievel: 2) (Ievel: 5)

109 GO:UOOfi:.J55 GU:0003G74 GU:00Oó6:34
regulatlon of transcript íon ; DNA-dependent molecul ••r.Junction nucleus

(Ievel: ti) (Ievel: 1) (Ievel: 5)
no GO:00048i1 GO:0043229

signal transducor activity intreccllular organcllo
(level: 5) [Ievel: 4)

111 GO:0045449 GO:OO'13229
rcgulation of trunscrtptlon íntraccllular organcllo

(Ievel: 8) (level: 4)
112 GO:OOO3723

RNA biuding
(Iovcl: 4)

113 GO:OOl~219
regulat ion of uucleob, ..•.StJ j nuclecside ; nucleot.ide and nucleic acid mebabolisru

(Ievel: 8)
114 GO:0006355 GO:UUU3677 GO:UOIJ5634

regulat iou uf trauscrtpt iou ; DN A-d"peudellt DN A bindíng nucleus
(Ievel: 6) (Ievel: 4) (Ievel: 5)

115 GO:OO4544U
r ••gulatiou of trausci iptiun

(Ievel: 8)
116 GO:OO44267 GO:0003674 GO:OO056n

cellular protein metabolísrn molecular.function cel!
(Ievel: 7) (Ievel: 1) (Ievel: 2)

117 GO:OO45449 GO:000~677 GO:OOll56~4
regulatíon of transcripbion DNA binding nucleus

(Ievel: 8) (le vel: 4) [Ievel: 5)
GO:OO44267

ccllular protein mctabollsm
(Ievel: 7)

118 GO:OOO6355 GO:OOOG488
l'egulht.iOll of trauscrlpt iou : DNA-depGn,lellt billdill[1,'

(level: 6) (Ievel: 2)
119 GO:OO50875 GU:0017111

cellular physiulogical procese uucleoside-tr iphosphutaae uct ivity
(Ievel: 5) (\evcl: 7)
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cluster GO BP MF ea
120 GO:OOO8150 GO:004:32:31

biolcgical.process intracellular rnembrane-bound organelle
(Icvel: 1) (lovcl: 4)

121 GO:0050875 UO:OOO5515 GO:OOOS(j23
cell ular p hysiulogica l prucess prutein binding c~JI

(Ievel: 5) [Ievel: 4) (Ievel: 2)
122 GO:UUU8150 UO:OOU3674 GO:0016021

biolcgical.procees rnoleculur.fuuct ..ion íntegra] to mernbraue
(Ievel: 1) (Ievel: 1) (Ievel: 7)

123 GO:t)OO6810 GO:()()03674 00:(){)I)SU23
trausport inolecul ••r.functrou cell
(Ievel: 5) (Ievel: 1) (Ievel: 2)

124 GO:0000122 GO:0005488 00:00056:14
negatíve regulatíon of transcr íption frurn RNA polymerase 1I prometer binding nucleus

(Ievel: 10) (Ievel: 2) (Ievel: G)
GO:OO05737
cytoplasrn
(l"vel: 5)

125 GO:0044267 UO:OO04871
ccllular protcin rnctabolisrn signal traosduccr activity

(Ievel: 7) (level: 5)
GO:UOOti917

inductlon of apoptosie
(Ievel: 7)

126 GO:UU44237 GO:UUU3674
cellular metubulísm moleculur.function

(Ievet: 8) (level: 1)
GO:0006917

inductlon ul' apoptosis
(Ievel: 7)

127 GO:0005634
nucleus

(level: 5)
128 GO:0050875 GO:0016020

cellular physiological process mernbrane
(Ievel: 5) (Ievel: 4)

129 GO:000681O
transport
(Ievel: 5)

130 GO:0008285 GO:OO05023
negative rogulatlou of cell proliferat ion cal!

(Ievel: 7) (level: 2)
GO:UU30838

posíttve regulat ion of actin filament po lymerlzation
(Ievel: 12)

GO:0042110
T -c~ll actívat ion

(level. 11)
1:11 GO:0044267 GO:004:1229

cellular proteln metabolísm iutracellular org ••nelle
(Ievel: 7) (1e v e 1: 4)

;:...
"¡j

trl,

!
;:...

~
~
~
51
t::l
~

8
~
~
trlg

00c.n



cluster G ti!' Ml" e
132 GO:OO09987 GO:0005634

cellular procesa nucleus
(Ievel: 2) (level: 5)

133 GO:DOS0875 GO:0043231
cellulur phyaiological procesa lutracelluler membrane-bouud organelle

(Ievel: 5) (lcvol: 4)
134 GO:OOO7275 GO:OO031l74 GO:0005!i34

develupment molecular.funct iou nucleus
(level: 3) (leve!: 1) (Ievel: 5)

GO:OOS0875
cellului phyaiological process

(lwtll:5)
135 GO:OOO7275 00:000&737

development cytoplasm
{level: 3) {levef: 5)

136 Gü:0045449 GO:OOO4871
regulation of transcription sign e J transducer act ivity

(level: 8) [level: 5)
137 GO:0050875 GO:OO03674 GO:00ü5634

ceUul ••r physiological process molecularJunction nucleus
(Ievel: 5) (level: 1) (Ievel: 5)

138 GO:OO08150 GO:OOO5515 GO:OOO5623
biologlcaLproccss protein binding cell

(Ievel: 1) (Ievel. 4) (Ievel. 2)
139 GO:OO17017

rvIAP kluass phosphatase act ivity
(level: 9)

140 00:004'12ü7 GO:OOO3tl74
cellular proteín metabolism mulecular.funct iou

(Icvel: 7) (leve!: 1)
141 GO:UOlU481 GO:UU03674 GO:UUü5634

negative regulaüíun of trunscript ion mclecular.funct iou nucleus
(level: 8) (Ievel: 1) (leve]: 5)

142 OO:OOO6:~55 GO:(}OO3574
regulation of trunscr ipt ion ; DNA-tl"POlld,,'lt molecular.funct ion

I.l"""l: 6) (Ievel: 1)
00:0044267

cellular protein met ••bolism
(level: 7)

14~ GO:UOO7154 Gu:0043~29
cell cornmunlcat.ion intracellular organelle

(level: 3) (Ievel: 4)
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cluster GO I BP MF - GG
144 GO:OU44267 GO:0003674 GO:0005622

cellular prole in metubolism molecular.Juuction intracellular
(Ievel: 7) - (level: 1) (Ievel: 4)

145 GO:OIHl6017 GO:()OO4871
inductiun oí apoptusis signal trunsducer uctivity

(Ievel: 1) (Ievel: 5)
146 GU:0000875 GU:0042625 GU:0043229

cellular physiologic a l process ATP""e actívíty ; coupled to transmembrane movement of íons intracellular org ••nelle
(Ievel: 5) (level: 7) (Ievel: 4)

147 GU:0044237 GO:0043229
cellul ••r met ••boJism intracellular organelle

(Ievel: 8) (Ievel: 4)
GO:0007154

ccll corn.municatíon
(Ievel: 3)

148 uO:0009987 Ou:0003723
cellular procesa RNA bindiug

(Icvcl: 2) (lcvel: 4.)
149 uu:0005509 GO:000562:1

culcíum iun binding ct!1I
(level: 5) (level: 2)

150 GO:()()Uli8lU GO:UUU5623
transport cell
(Ievel: 5) (level: 2)

151 GO:IJ050!l75 00:0003674 GO:0005764
cellulur physiological procese moleculur.fuuction lysosome

(Ievel: 5) [Ievel: 1) (Ievel: 7)
152 GO:0050!l75 GU:0003677 GO:0016020

cellular physiclogical procese DNA binding membrane
{level: 5) (level: 4) (level: 4)

15:1 GO:0042110 GO:000562:1
T-cell activation cell

(Ievel: 11) (level: 2)
GO:0050875

ccllular physiological proccss
(level: 5)

Hí4 00:0005515 GO:0043229
prcbein bindin¡,( iutr acellular orgauella

(Ievel: 4) (level: 4)
155 GO:OOOH917 GO:000:1674 GO:0043229

induct ion of epoptosie muleculur.Junction iutracellular orguuelle
(level: 7) [Icvol: 1) (lovel: 4)

156 00:0003674 GO:OO1645(J
molecular.Juucthm myosin

(level: 1) (Ievel: 7)
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