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“La vida es demasiado

corta para que nosotros podamos

conseguir de todo, sin embargo debemos

centrar nuestro interés en todo lo que

puede llenar nuestros d́ıas”

Bertrand Russell



Resumen

Las reacciones qúımicas que resultan de la expresión de genes son complejas y aun

no se entienden completamente. Se conoce que los genes env́ıan, reciben y procesan

la información para formar una compleja red de comunicación, pero la arquitectura

y la dinámica de estas redes no es totalmente conocido. De esta forma, un problema

importante dentro del campo de la bioloǵıa sistémica es determinar cómo los genes se

relacionan entre si dentro de la célula. Este proceso se conoce como inferencia de redes

genéticas.

La inferencia de redes genéticas a partir de datos de expresión es un problema abierto

debido a la alta dimensionalidad (número de genes) y al pequeño número de muestras

disponibles, incluso considerando el hecho de que las redes sean escasas (numero limitado

de genes de entrada por gen objetivo).

De esta forma, podemos encontrar varias técnicas que ayudan a aliviar el problema de

la alta dimensionalidad, en este trabajo nos centramos en corroborar la efectividad del

método de Agrupamiento Lineal, el cual infiere las redes genéticas a partir de particiones

en el espacio del reticulado Booleano, inducidos por combinaciones lineales de los valores

de los genes predictores. De este modo el número de configuraciones de los valores de los

predictores muestran una función lineal en vez de una función exponencial en función al

numero de genes, de esta forma es aplicado una selección local de caracteŕısticas (genes

predictores) para cada gen con el fin de hacer la inferencia.

Este trabajo analiza el método de Agrupamiento Lineal aplicado a un conjunto de

datos del microarray del Plasmodium falciparum, uno de los agentes que produce la

malaria, demostrando la validez de esta técnica en datos reales, habiendo sido capaz de

producir conocimiento ya descubierto anteriormente y ayudando a aliviar el problema de

dimensionalidad.

Palabras Clave Inferencia de Redes Genéticas . Reducción de la dimensionalidad

. Selección de caracteŕısticas . Agrupación lineal . Redes Genéticas Probabiĺısticas



Abstract

The chemical reactions that result in gene expression are complex and not yet fully

understood. It is known that genes send, receive and process information to form a

complex network of communication, but the architecture and dynamics of these networks

are not fully known. Thus, one major problem is to determine how genes are linked

within the cell. This process is known as inference of genetic networks.

The inference of genetic networks from gene expression data is an open problem due the

large dimensionality (number of genes) and the small number of data samples typically

available, even considering the fact that the network is sparse (limited number of input

genes per target gene).

In this way, we can find several techniques that help to alleviate the problem of high

dimensionality, in this work us focus on confirm the effectiveness of the method of linear

grouping, it which infer genetic networks starting from partitions in the space of the

lattice Boolean, induced by combinations linear of the values of the predictors genes. In

this way the number of settings of the values of the predictors shows a linear function

instead of an exponential function in function to the number genes, thus it is applied a

local selection of features (gene predictors) for each gene in order to make the inference.

this work analyzes the method of Linear grouping applied to a set the microarray data

of Plasmodium falciparum, one of the agents that produces the malaria, demonstrating

the validity of this technique in real data, having been capable of producing knowledge

already discovered previously and helping to alleviate the problem of dimensionality.

Keywords Gene Networks Inference · Dimensionality Reduction · Feature Selec-

tion · Linear Grouping · Probabilistic Gene Networks
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3.2. Cálculo de la entroṕıa condicional media con penalización de instancias no

observadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

3.3. Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,−1,−1) sobre el

ejemplo de la tabla 3.2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

3.4. Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,−1,+1) sobre el

ejemplo de la Tabla 3.2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.5. Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,+1,−1) sobre el

ejemplo de la Tabla 3.2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.6. Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,+1,+1) sobre el ejem-

plo de la Tabla 3.2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.1. Comparación articulo Barrera y método de agrupamiento lineal, para obtener la
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ÍNDICE DE CUADROS vii

C.6. gen 3907 represe. por n132 40 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

C.7. gen 3625 represe. por m48835 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

C.8. gen 1949 represe. por i1689 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

C.9. gen 2286 represe. por j2896 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

C.10.gen 2391 represe. por j53 48 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116



Lista de śımbolos
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ki Número de genes predictores (grado) de i-ésimo gen
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Caṕıtulo 1

Aspectos generales

1.1. Introducción

Una de las metas de la bioinformática es estudiar y comprender los mecanismos internos

del funcionamiento de una célula, como el ciclo celular, diferenciación celular y el me-

tabolismo. El termino bioinformática fue introducido por [Hogeweg, 2011] definido como

“el estudio del proceso informático en sistemas bióticos” (del inglés: the study of infor-

matic process in biotic systems). Aunque antes de esto fueron realizados algunos tra-

bajos de bioloǵıa teórica como el trabajo de [Waddington, 1972], también el trabajo de

[Kauffman, 1969] con redes booleanas aleatorias para la modelación de la regulación de la

transcripción genética. Por otra parte, el área de bioloǵıa sistemática integra conocimien-

tos de bioloǵıa para entender como las partes de una célula (genes, protéınas, etc) por

ejemplo interactúan entre si con el fin de garantizar el funcionamiento y sobrevimiento

de esta célula, es decir en esta área estudiamos el funcionamiento del sistema celular en

vez de estudiar sus componentes individualmente. Según [Kitano, 2002] podemos dividir

el estudio de la bioloǵıa sistemática en cuatro niveles:

1. Estructura del sistema: incluye las redes de interacción genética y las redes de v́ıas

metabólicas, aśı como los mecanismos por los cuales tales interacciones modulan las

propiedades f́ısicas de las estructuras intra y multicelulares.

2. Dinámica del sistema: como el sistema se comporta en el transcurso del tiempo sobre
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diversas condiciones.

3. Control: mecanismo para controlar el estado de una célula para evitar un comporta-

miento indeseable y mostrar potenciales objetivos terapéuticos para el tratamiento

de enfermedades.

4. Proyecto: estrategias para modificar y construir sistemas biológicos con propiedades

deseadas.

Dado que una funcionalidad especifica de una célula es fuertemente determinada por los

genes que ella expresa, y siendo la transcripción el primer paso en el proceso de trans-

formar la información almacenada en el ADN del organismo en protéınas, es de esperar

que este proceso sea regulado por una red de control que coordina la actividad celular

[Dougherty, 2011]. Un medio primario de la regulación de la actividad celular es el con-

trol de la producción de protéınas a partir de la cantidad de ARN mensajero (ARNm)

expresado por los genes. Los mensajes del ARN pasan por los orificios del núcleo celular

llegando al ribosoma, en el citoplasma, donde estos son traducidos en secuencias de ami-

noácidos formando protéınas y construyendo enzimas que catalizan reacciones metabólicas

o retornan al núcleo para interactuar con el ADN en la regulación de la śıntesis del ARN,

[Barrera et al., 2002]. La figura 1.1 ilustra este proceso dentro de la célula. Por lo tanto,

conjuntos de genes constituyen redes de comunicación bastante complejas que controlan

las v́ıas metabólicas celulares.

De este modo explicar la forma con que esta red se auto regula, es actualmente uno de

los principales temas de investigación [Snoep and Westerhoff, 2005], para comprender

mejor estos mecanismos regulatorios es considerado la evolución temporal de los niveles

de expresión genética, o sea, su dinámica (como el sistema se comporta a medida que

avanza el tiempo bajo diferentes condiciones).

En particular, el desarrollo de técnicas masivas de extracción de información molecu-

lar, como los ADN microarrays [Shalon et al., 1996], SAGE (del inglés: Serial Analysis

of Gene Expression) [Velculescu et al., 1995] y las RNA-seq (del inglés: RNA sequen-

cing)[Wang et al., 2009], están haciendo posible estimar el nivel de expresión de millones
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Figura 1.1: Esquema simplificado de la dinámica celular. Fuente [Martins Junior, 2009]

de genes simultáneamente en múltiples instantes de tiempo.

Los genes son elementos importantes en los sistemas de control de organismos, constitu-

yendo una forma de red de comunicación que procesa información biológica y regulan las

v́ıas metabólicas de las células, los genes presentan la propiedad de expresarse producien-

do copias de ADN en forma de ARN mensajero (del inglés: messenger RNA - mARN)

[Crick, 1970]. El funcionamiento de un organismo depende de varias v́ıas metabólicas re-

guladas por redes de expresión genética. En el contexto del análisis de expresión genética,

especialmente para el reconocimiento de patrones el conjunto de datos presenta innumera-

bles medidas para pocas observaciones (un número pequeño de muestras experimentales

conteniendo millones de genes). Por eso, existe un esfuerzo significativo en el desarrollo

de nuevas técnicas computacionales y estad́ısticas que reduzcan el error de estimación

cometido, [Shmulevich et al., 2002, Kelemen et al., 2008, Hecker et al., 2009].

La inferencia de redes a partir de expresiones genéticas es un problema inverso debido

al hecho que pueden existir varias redes capaces de generar los datos observados, para

ayudar este tipo de problemas a la hora de inferir, están siendo utilizadas diversas meto-

doloǵıas, basadas en diversas áreas de estudio, tales como el reconocimiento de patrones,

inteligencia artificial, optimización combinatoria, teoŕıa de información, teoŕıa de control,

redes complejas, inferencia estad́ıstica, sistemas dinámicos, entre otras.



1.2 Identificación del problema 4

Una técnica de reconocimiento de patrones comúnmente usada para inferir las redes de

regulación genética (del inglés: Gene Regulatory Networks - GRN ) es la selección de ca-

racteŕısticas, en el análisis de señales de expresión genética (concentraciones de mARN),

existen dos objetivos principales a la hora de realizar la selección de caracteŕısticas según

[Dougherty et al., 2008]. Uno de ellos es eliminar los genes irrelevantes de un modelo de

clasificación (o predicción) de forma que mejora su desempeño. Otro objetivo es descubrir

la estructura de las redes genéticas o de los mecanismos responsables por un determinado

fenómeno biológico (por ejemplo, progreso o represión de una enfermedad).

1.2. Identificación del problema

Debido al problema de alta dimensionalidad (un número pequeño de muestras experi-

mentales conteniendo millones de genes) presentada a la hora de inferir datos de señales

genéticas están siendo desarrolladas nuevas técnicas computacionales y estad́ısticas que

reduzcan este error de estimación cometido, es por eso que entre los métodos encontrados

en la literatura encontramos uno en particular, el método de Agrupamiento lineal, fue

desarrollado justamente para aliviar el problema de la alta dimensionalidad, este método

muestra resultados muy satisfactorios llegando a minimizar tal problema, pero presenta

un problema y es que este método como otros a la hora de ser evaluados utilizan datos

artificiales para su validación, de esta forma muchas investigaciones se centran en com-

probar la eficiencia de estos métodos en datos reales.

De este modo utilizamos datos de expresión genética del transcriptoma del ciclo de desa-

rrollo intraeritrocitario del “Plasmodium falciparum” para su respectiva comprobación.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Aplicar el método de Agrupamiento lineal en inferencia de redes de regulación genética en

la v́ıa glicoĺıtica del “Plasmodium falciparum” , utilizando el modelo de las redes genéticas

probabiĺısticas y datos de expresión genética del transcriptoma del ciclo de desarrollo

intraeritrocitario del “Plasmodium falciparum”.
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1.3.2. Objetivos Espećıficos

1. Construir una red genética probabiĺıstica (del inglés: Probabilistic Gene Networks

- PGN), de la v́ıa glicoĺıtica del Plasmodium falciparum, utilizando el método de

Agrupamiento lineal.

2. Evaluar el método de Agrupamiento lineal, utilizando datos discretizados de la ex-

presión genética del transcriptoma del ciclo de desarrollo intraeritrocitario del Plas-

modium falciparum.

1.4. Justificación

El método estudiado de agrupamiento lineal presento resultados eficientes a la hora de

minimizar el “problema de la dimensionalidad”, estos resultados son mostrados cuando

inferimos las redes de regulación genética utilizando datos artificiales [Montoya, 2014], sin

embargo falta comprobar la eficiencia de este método en datos reales, de este modo uti-

lizamos datos del plasmodium falciparum como instrumento de estudio para comprobar

la eficiencia del método de agrupamiento lineal. Tomamos como instrumento de estudio

el plasmodium falciparum ya que en el Perú se considera una enfermedad re-emergente

(alto nivel de emergencia) según afirma la dirección general de epidemioloǵıa en su bolet́ın

informativo de enero del año 2015 [de Salud, 2015]. El principal problema de los actuales

tratamientos de la malaria, es que los medicamentos que antes ya hab́ıan conseguido cu-

rar esta enfermedad son ahora prácticamente obsoletos, esto por la capacidad de generar

resistencia del parásito. Una nueva forma de atacar esta enfermedad es bloquear las pro-

téınas que intervienen en la v́ıa glicoĺıtica del parásito, pues esta v́ıa es la encargada de

la producción de enerǵıa en la etapa asexual del parásito, si se consigue inhibir estas pro-

téınas el parásito se quedaŕıa sin enerǵıa y por consecuencia moriŕıa. Aunque ya existen

estudios que tratan de la v́ıa glicoĺıtica del parásito, aún no existen fármacos que actúen

para este mecanismo, es por eso entender como actúan los genes relacionados a esta v́ıa

es de gran importancia para conseguir su inhibición.

La construcción de la red de regulación genética de la v́ıa glicoĺıtica, proporciona un mapa

de posibles genes objetivos donde pueden actuar fármacos que traten esta enfermedad, es
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vital conocer cuales de estos genes activan e inhiben los genes que producen las protéı-

nas responsables de generar la enerǵıa que necesita el parásito, aśı también nos ayuda a

entender la dinámica de esta red, para poder identificar el momento propicio de inhibir o

activar estos genes para bloquear la producción de enerǵıa.

El método de agrupamiento lineal ya se mostró eficiente en datos artificiales, la com-

probación de esta eficiencia en datos reales utilizando datos del Plasmodium falciparum,

proporcionaŕıa evidencias biológicas necesarias de este método para poder aplicar en otros

tipos de redes de regulación, de este modo se podŕıa examinar otros tipos de enfermeda-

des complejas como son el sida, la esquizofrenia, entre otras, que tienen caracteŕısticas

genéticas complejas.

1.5. Delimitaciones

Las limitaciones y alcances dentro de las cuales este proyecto se llevará a cabo comprenden:

No contamos con el apoyo de alguna entidad encargada de proporcionarnos datos

discretizados de señales de expresión genética, no existen datos de expresión genética

de la v́ıa glicoĺıtica del Plasmodium falciparum tomados en Perú, por lo cual para el

desarrollo de esta tesis se utilizo un conjunto de datos delmicroarray del Plasmodium

falciparum tomadas en el páıs de Honduras proporcionada por los profesores de la

UFABC1 y USP2.

Todas las ejecuciones de la aplicación se realizaron en los laboratorios de la IME-USP

debido a la gran cantidad de datos que se procesan.

1.6. Metodoloǵıa

El desarrollo de esta tesis se basa en una metodoloǵıa de investigación exploratoria con el

fin de determinar la naturaleza del problema [Saunders and P, 2007].

El objetivo de esta metodoloǵıa no es proporcionar respuestas definitivas a las preguntas

1Universidad Federal de ABC
2Universidad de San Pablo
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de investigación, tales como si esta método el cual evaluaremos descubrirá la estructura

genética de una determinada enfermedad, por lo tanto en esta tesis solo trataremos de

mostrar la efectividad de tal método con datos reales, para lo cual en los experimen-

tos utilizamos datos del ciclo de desarrollo intraeritrocitario del Plasmodium falciparum.

También adoptamos esta metodoloǵıa debido a que abordamos nuevos problemas en los

que poco o no investigaciones anteriores se han realizado según [RB, 2006].

Por otra lado, debemos tener en cuenta que esta metodoloǵıa se utiliza como investi-

gación inicial, que constituye la base de una investigación más concluyente, obviamente

de llegar a corroborar tal efectividad en datos reales ayudará a seguir haciendo futuras

investigaciones.



Caṕıtulo 2

Fundamentación Teórica

En este capitulo presentaremos la fundamentación teórica y revisión bibliográfica necesaria

para la lectura del trabajo a ser presentado en el próximo capitulo como este texto se trata

de una tesis en computación donde el subárea de actuación es la bioinformática, estaremos

presentando tópicos en el área de ciencias exactas y bioloǵıa:

2.1. Antecedentes

2.1.1. “Selección de Caracteŕısticas en Inferencia de Redes de

Interacción Genética a partir de conjuntos reducidos de

muestras”

La presente tesis contribuyo en adoptar el método de Agrupamiento lineal para su

posterior evaluación en datos de expresión genética del transcriptoma del ciclo de

desarrollo intraeritrocitario del Plasmodium falciparum.

Autor: Carlos Fernando Montoya Cubas, tesis presentada para la obtención de

Maestŕıa en Ciencias de la Computación de la Universidad Federal del ABC. Año de

obtención 2014
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Resumen

La inferencia de redes genéticas a partir de datos de expresión es un problema abierto

debido a la alta dimensionalidad (número de genes) y el pequeño número de muestras

disponibles, incluso considerando el hecho de que las redes son esparcidas. En este trabajo

propusieron métodos para minimizar el problema de la dimensionalidad en inferencia de

redes booleanas a través de particiones en el espacio del reticulado booleano, inducidas por

combinaciones lineales de los valores de los genes predictores. Cada valor de combinación

lineal determina una clase de equivalencia entre la configuración de los predictores.

De esta manera, el número de configuraciones de los valores de los predictores se con-

vierte en una función lineal (número de predictores), en lugar de una función exponencial

cuando las configuraciones originales son consideradas. Los métodos propuestos siguieron

el enfoque de las redes genéticas probabiĺısticas (del inglés: Probabilistic Gene Networks

- PGN), que son aplicadas mediante una selección local de caracteŕısticas (predictores de

genes) para cada gen objetivo al momento de inferir.

Del mismo modo se considera que parte de la información de las configuraciones origi-

nales acaba perdiéndose cuando se aplica el agrupamiento, los resultados indican que la

inferencia con el agrupamiento lineal tiende a proporcionar redes con mejores similitudes

topológicas del que sin el agrupamiento, en casos donde el número de muestras es bas-

tante limitado, de este modo la inferencia realizada trata de tener el mayor número de

predictores por gen.

Conclusiones

La propuesta de ese trabajo consistió en el desarrollo de técnicas de selección de carac-

teŕısticas para inferir redes genéticas modeladas por modelos discretos, tales como las

redes booleanas, cuyo principio se basa en reducir el número de parámetros de estimación

(configuraciones) de los valores de los predictores a través de agrupamientos. Los métodos

propuestos consisten en agrupar en una misma clase de equivalencia configuraciones que

lleven a un mismo valor de combinación lineal de acuerdo con los coeficientes lineales que

optimicen una función criterio adoptada.
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Estas agrupaciones también pueden ser vistas geométricamente a través de cortes del

reticulado booleano por hiperplanos paralelos, haciendo que dos de estos hiperplanos

necesariamente se crucen en un único vértice cada uno, de este modo los vértices poseerán

una distancia de Hamming1 máxima. Estos métodos efectivamente reducen el problema

de la dimensionalidad, puesto que el número de clases de equivalencia crece linealmente

respecto al tamaño (número de predictores), en lugar de crecer exponencialmente como es

el caso del conjunto original de configuraciones. Esto se hace a costa de cierta pérdida de

información dado que el conjunto original de configuraciones es mapeado para un conjunto

más reducido (proceso semejante a una cuantificación).

El primer método, llamado agrupamiento lineal, siempre aplica el agrupamiento descrito

anteriormente, incluso en casos donde todas las configuraciones de predictores son bien

observadas. El segundo método llamado agrupamiento selectivo, sólo se aplica a la agru-

pación si hubiera por lo menos una instancia no observada. Finalmente, el tercer método,

denominado agrupamiento mixto, compara el valor de la función criterio obtenida sobre la

tabla de probabilidades condicionales sin agrupamiento con el valor de la función criterio

obtenida después del agrupamiento lineal, devolviendo aśı el mejor de ellos.

Los resultados experimentales adoptaron medidas topológicas de similaridad (del inglés:

similarity - SIM) y el valor de predicción positiva (del inglés: positive predictive value

- PPV) como medidas de evaluación. Estos resultados demuestran que las inferencias

implican un mayor número de predictores por gen, estos tienden a ser beneficiados por el

agrupamiento lineal, especialmente si el número de muestras es muy pequeño. Por otro

lado, para conjuntos con un mayor número de muestras e inferencias es envolvido un menor

número de predictores por gen, en tanto no hay diferencias significativas de desempeño

entre agrupar y no agrupar, pues en este caso el número de muestras es suficiente para

permitir una estimación estad́ıstica razonable a través de las configuraciones originales de

los predictores. Esto sugiere que los métodos propuestos pueden ser mejorados mediante

un análisis de multiresolución en el que los únicos predictores que tienen un escaso número

de observaciones sean agrupados. El análisis multiresolución se ha empleado con éxito, por

ejemplo, en el diseño de filtros binarios [Dougherty et al., 2001].

1número de diferencias entre dos secuencias binarias
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Una desventaja de este enfoque del agrupamiento lineal es que ella crea clases de equi-

valencias desequilibradas. Por ejemplo, dado un reticulado booleano de 3 dimensiones (3

caracteŕısticas), dos clases tendrán apenas una configuración cada una, mientras que las

otras dos clases tendrán tres configuraciones cada una. Y este desequilibrio se agrava con

el aumento de dimensión. Para reducir este problema, se puede considerar una amplia

gama de posibles valores para los coeficientes lineales, ya que en este trabajo, fueron

considerados apenas dos valores posibles para los coeficientes lineales: −1 (inhibición) y

+1 (activación). Aumentar el número de posibles valores de estos coeficientes significa

asignar una variable de peso para la activación o inhibición de un predictor. Por ejem-

plo, un predictor con coeficiente +2 tendŕıa el doble de la influencia activadora de un

predictor con coeficiente +1 aśı como un predictor con coeficiente −2 tendŕıa el doble

de la influencia inhibitoria de un predictor con coeficientes −1. La desventaja de tener

en cuenta un mayor número de estos valores es que el número de clases de equivalencia

puede aumentar hasta tal punto que el poder de estimación de la tabla de frecuencias

prácticamente no aumentaŕıa en relación a la tabla de las configuraciones originales. Ade-

más, un número mayor de valores para los coeficientes lineales implicaŕıa un aumento en

la complejidad computacional, puesto que un mayor número de combinaciones lineales

deberán ser evaluados.

Para más información de esta tesis [Montoya, 2014].

2.1.2. “Selección de Caracteŕısticas y Predicción Intŕınsicamen-

te Multivariada en Identificación de Redes de Regulación

Genética”

La presente tesis contribuyó en adoptar la función criterio, la función criterio adoptada

fue la “entroṕıa condicional media con penalización de instancias no observadas” para su

posterior evaluación del método de Agrupamiento lineal aplicado a datos de expresión

genética del transcriptoma del ciclo de desarrollo intraeritrocitario del Plasmodium

falciparum.

Autor: David Correa Martins Junior, tesis presentada para la obtención de Doc-
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tor en Ciencias de la Computación de la Universidad de São Paulo. Año de obtención

2008

Resumen

Este trabajo analiza aspectos de la selección de caracteŕısticas en el problema de identifi-

cación de redes de regulación genética a partir de señales de expresión genética. Particu-

larmente, propone un modelo de redes genéticas probabiĺısticas (del inglés: Probabilistic

Genetic Network - PGN) que devuelve una red construida a partir de la aplicación re-

currente de algoritmos de selección de caracteŕısticas orientados por una función criterio

basada en entroṕıa condicional. Tal criterio incluye la estimación del error por penaliza-

ción de muestras raramente observadas. Los resultados de este modelo se aplican a datos

sintéticos y al conjunto de datos de microarray del Plasmodium falciparum, uno de los

agentes que causa la malaria, se demuestra la validez de esta técnica habiendo sido capaz

de no solamente reproducir conocimientos ya producidos anteriormente, sino también el

de producir nuevos resultados.

Otro aspecto investigado en esta tesis es el fenómeno de la predicción intrinsicamente mul-

tivariada (del inglés: Intrinsically Multivariate Prediction - IMP), o sea, el hecho de que

un conjunto de caracteŕısticas sea un óptimo caracterizador de los objetos en cuestión, pe-

ro cualquiera de sus subconjuntos propiamente contenidos no consiguen representarlos de

forma satisfactoria. En este trabajo las condiciones para el surgimiento de este fenómeno

fueron obtenidas de forma anaĺıtica para conjuntos de 2 y 3 caracteŕısticas en relación al

gen objetivo.

En el contexto de redes de regulación genética, fueron obtenidas evidencias en que los

genes objetivos del conjunto IMP poseen un enorme potencial para ejercer funciones vi-

tales en sistemas biológicos. El fenómeno conocido como canalización es particularmente

importante en este contexto. En datos de microarray del melanoma, constatan que el

gen DUSP1, conocido por ejercer la función canalizadora, fue aquel que obtuvo el mayor

número de conjuntos de genes IMP, haciendo que todos ellos posean lógicas de predicción

canalizadoras.

Además de eso, las simulaciones computacionales para la construcción de redes con 3 o

más genes muestran que el tamaño del territorio de un gen objetivo puede tener un im-
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pacto positivo en su contenido de IMP con relación a sus predictores. Esta puede ser una

evidencia que confirma la hipótesis de que los genes objetivos del conjunto IMP poseen

la tendencia de controlar diversas v́ıas metabólicas cruciales para el mantenimiento de las

funciones vitales de un organismo.

Conclusión

Este trabajo presento resultados en dos frentes de la investigación que involucra la selec-

ción de caracteŕısticas para tratar problemas de modelado de redes de regulación genética.

Uno de esos frentes lidio con el problema de la identificación de redes genéticas, visto como

uno de las etapas más importantes en el largo y complejo proceso del análisis de datos

genómicos. En este contexto, se propuso un método de identificación de redes genéticas

probabiĺısticas asumiendo datos de expresión genética temporal obtenidos de los micro-

arrays como un proceso que sigue el primer orden de la cadena de Markov. Debido a la

falta de un número satisfactorio de muestras, este modelo considera que existe solamente

una función de transición de estado para todos los momentos de tiempo considerados (por

la invarianza de desplazamiento), que permite la aplicación de algoritmos de selección de

caracteŕısticas para evaluar la dependencia entre los genes. Para determinar dicha depen-

dencia, se propuso un criterio basado en la función de la entroṕıa condicional que penaliza

a las instancias que se observan solamente una vez en el conjunto de datos, incorporando

la estimación del error directamente en los criterios. Los resultados experimentales obteni-

dos a través de simulaciones y análisis de datos del microarray del Plasmodium falciparum

utilizo genes objetivos de dos módulos vitales del parásito, los cuales demuestra la validez

de esta técnica con el objetivo de inferir nuevos conocimientos biológicos.

Otro principal objetivo de esta tesis fue sobre la predicción intŕınsecamente multivariada,

un fenómeno bastante importante que ocurre cuando se analiza conjuntos de caracteŕısti-

cas para la predicción del comportamiento de una variable objetivo (clase). Tal fenómeno

es uno de los principales responsables por el hecho de no existir, hasta el presente, un

algoritmo de selección de caracteŕısticas que garantice la optimización sin evaluar exhaus-

tivamente todos los conjuntos de caracteŕısticas. Además de esto, en el contexto de redes

de regulación genética, los genes IMP pueden ser de vital importancia como controladores

de diversas v́ıas metabólicas.
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Para más información de esta tesis [Martins Junior, 2009].

2.1.3. “Construcción de las redes genéticas probabiĺısticas del

Plasmodium falciparum en las señales de expresión di-

námica del ciclo de desarrollo intraeritrocitario”

El presente articulo contribuyo en adoptar el modelo a utilizar en las redes de regulación

genética, el modelo adoptado fue el de las “Redes Genéticas Probabiĺısticas” para su

posterior evaluación del método de Agrupamiento lineal aplicado a datos de expresión

genética del transcriptoma del ciclo de desarrollo intraeritrocitario del Plasmodium

falciparum.

Autores: Junior Barrera, Roberto M. Cesar Jr., David C. Martins Jr., Ricardo

Z.N. Vêncio, Emilio F. Merino, Márcio M. Yamamoto, Florencia G. Leonardi, Carlos A.

de B. Pereira and Hernando A. del Portillo, articulo presentado por los investigadores

del IME-USP y BIOINFO-USP en el libro “Methods of Microarrays Data Analysis V”.

Año de publicación 2007

Resumen

La terminación de la secuencia del genoma del Plasmodium falciparum reveló que cerca

del 60% del genoma corresponden a las protéınas hipotéticas y que muchos genes, en las

cuales cuyas rutas metabólicas o productos biológicos son conocidos, no son predecidos

a partir de búsquedas de similitud de secuencia. Recientemente, utilizando la expresión

genética global de la fase asexual del Plasmodium falciparum en 1 h en la escala de re-

solución y la transformación discreta basada en técnicas de Fourier, se ha demostrado

que muchos genes están regulados de manera periódica sola durante la fase asexual. Por

otra parte, ordenando a los genes según la fase de expresión, se generó una nueva lista de

objetivos para el desarrollo de vacunas y medicamentos. En el articulo, se describen los

genes bajo una perspectiva diferente: una lista de propiedades funcionales se atribuye a las

redes de genes que representan subsistemas del sistema de regulación de la expresión del

Plasmodium falciparum. El modelo desarrollado para representar redes genéticas, llamada
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Red Genética Probabiĺıstica (del inglés: Probabilistic Genetic Network - PGN), la cual es

una cadena de Markov con algunas propiedades adicionales. Este modelo imita las propie-

dades de un gen como una puerta estocástica no lineal y son construidos los sistemas de

acoplamiento de estas puertas. Por otra parte, la mineŕıa de expresión dinámica de señales

para las técnicas de diseño de la PGN, muestra diferentes bases de datos y conocimientos

biológicos, en las cuales se desarrolló una herramienta que las integra. La aplicabilidad de

esta herramienta fue descubrir redes genéticas del sistema de regulación de la expresión

de la malaria a la vez ha sido validada mediante el camino glicoĺıtico como un “estándar

de oro”, aśı también la creación de una PGN del apicoplasto.

Conclusiones

Con el fin de avanzar en el conocimiento sobre la bioloǵıa del Plasmodium falciparum,

fue diseñado las PGNs de las señales de expresión dinámica de la fase asexual reportado

por [Bozdech and DeRisi, 2005]. A diferencia de su enfoque en la transformada discreta

de Furier (del inglés: Discrete Fourier Transform - DFT), el diseño de la PGN permitió

que se utilice todos los elementos disponibles en la base de datos. Significativamente, esta

técnica se aplicó a los genes objetivos que codifican enzimas del camino glicoĺıtico y se ob-

tuvo una red glicoĺıtica biológicamente significativa. Luego, se aplico este algoritmo para

construir una PGN del apicoplasto y aunque los genes “semillas” del apicoplasto fueron

encontrados, muchos otros genes carecen de la secuencia de señal bipartito péptido. Estos

resultados se obtuvieron sin tener en cuenta la equivalencia entre las combinaciones linea-

les de los insumos, lo que debeŕıa mejorar los resultados, ya que reducirá los errores de

estimación y la hipótesis es bastante coherente con la dinámica observada del gen. Ade-

más, este modelo permitió distinguir entre las señales inhibitorias y excitatorias. Aunque

la transformación normal crea las clases de equivalencia que disminuye los errores de esti-

mación, estos amplifican el ruido en los genes de limpieza que tienen señales de expresión

casi constante. Una forma de eludir este problema es detectar y excluir los genes de la

limpieza del sistema regulatorio antes de la cuantización de la señal. Los próximos pasos

de la investigación incluyen principalmente la mejora de la técnica de diseño de red y la

validación a través de la genética reversa acerca de algunos genes no predecidos previa-

mente por otros algoritmos como parte del apicoplasto. Si se valida, se podŕıa utilizarse
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el enfoque PGN para anotar los genes no considerados por el enfoque DFT y acelerar el

descubrimiento de nuevas curas contra la malaria.

Para más información de este articulo [Barrera et al., 2007].

2.2. Fundamentos de la genética y bioloǵıa molecular

La herencia biológica que un individuo transmite a su descendencia se denomina geno-

tipo y está codificada por una secuencia de nucléotidos, en una macromolécula de ácido

desoxirribonucleico (ADN). El ADN almacena dicha información en una serie de sub uni-

dades elementales de información, denominadas genes. El conjunto de todos los genes que

constituyen el genotipo de un ser vivo concreto se denomina genoma. El estudio del ori-

gen, funcionamiento y evolución del genoma, es mediante diferentes técnicas y disciplinas

que se conoce como genómica [Datta and Dougherty, 2009]. El genotipo almacenado en

el ADN contiene instrucciones para la śıntesis de protéınas, moléculas funcionales encar-

gas de controlar el metabolismo celular. Sin embargo, la información almacenada en el

ADN suele permanecer intacta en el núcleo de las células. La śıntesis proteica precisa de

una molécula intermedia a la cual se transfiere la información contenida en el ADN. Esta

molécula en la que se transcribe la información genética es el ácido ribonucleico (ARN),

que posteriormente se traduce en una protéına. Cuando la información almacenada en un

gen es finalmente transcrita a una molécula de ARN, se dice que el gen se ha expresado.

El fenotipo es el resultado de la expresión del genotipo. Este mecanismo de almacenaje,

transcripción y traducción de la información genética se conoce como dogma central de

la bioloǵıa molecular. Los avances tecnológicos de los últimos veinte años han permitido

desarrollar métodos y técnicas experimentales capaces de cuantificar la expresión genética.

2.3. Conceptos de bioloǵıa molecular

Los monómeros son moléculas de pequeña masa molecular, simples y estables que constitu-

yen unidades básicas de construcción en Bioloǵıa Molecular, por ejemplo: monosacáridos,

ácidos grasos, nucleótidos o aminoácidos. Los monómeros suelen aparecer unidos entre

si, mediante enlaces covalentes, formando grandes estructuras llamadas poĺımeros. Si el
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poĺımero está formado por un único tipo de monómero, se denomina homopolimero. Si

la estructura posee diferentes tipos de moléculas, se llama heteropoĺımero o copoĺımero.

Los nucleótidos son poĺımeros formados por la unión de una base nitrogenada, un mo-

nosacárido y ácido fosfórico. La unión entre la base nitrogenada y la pentosa se hace a

través del grupo hidroxilo del carbono 1’, formando una estructura que se conoce como

nucleósido. Este nucleósido se une a un grupo de fosfato a través del carbono 5’ de la

pentosa y se conoce cómo nucleótido-monofosfato (NMP), si existen dos grupos de fosfa-

tos se denomina nucleótido-difosfato (NDP) y para tres grupos de fosfatos se denomina

nucleótido-trifosfato (NTP). El ácido nucleico es un copoĺımero formado por diferentes

nucleótidos unidos entre si mediante enlaces fosfodiéster (enlace entre el carbono 5’ de la

base sacárida a un ion fosfato y éste, a su vez, al grupo hidroxilo del carbono 3’ de otro

monosacárido)[Castillo, 2012].

2.3.1. Ácidos nucleicos

Los ácidos nucleicos son cadenas polinucleótidas de diferente longitud, que adoptan dife-

rentes estructuras. Existen dos tipos de ácidos nucleicos: ácido desoxirribonucleico (ADN)

y ácido ribonucleico (ARN). Aparte de la composición sacárida y otras diferencias estruc-

turales, la caracteŕıstica principal que distingue a ambos ácidos nucleicos es el conjunto

de bases nitrogenadas que los componen.

ADN

El ADN está compuesto por dos cadenas de nucleótidos, constituidas por largas secuencias

de cuatro bases nitrogendas: Adenina (A), Guanina (G), Citosina (C) y Tiamina (T). Las

dos hebras están unidas entre si por puentes de hidrógeno entre los nucleótidos, con una

peculiaridad: la Adenina se empareja con la Tiamina a través de dos enlaces, mientras que

la Guanina lo hace con la Citosina mediante tres enlaces. Los pares A=T y G=C poseen el

mismo tamaño y la molécula de ADN se enrolla adquiriendo la estructura de doble hélice

que la caracteriza. Sin embargo, el ADN se organiza en una serie de estructuras de mayor

nivel que compactan dicha molécula en el interior de la célula. La unidad estructural

inmediatamente superior a la cadena de doble hélice es la Cromatina, compuesta por una

serie de complejos proteicos, entorno en los que se enrolla la cadena bicatenaria del ADN.
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La cromatina se organiza en estructuras más complejas hasta compactar la molécula de

ADN en una estructura superior denominada cromosoma. La secuencia de nucleótidos a

lo largo de la cadena del ADN codifica la información sobre una protéına. Sin embargo, no

es la responsable de su śıntesis, simplemente almacena la información necesaria sobre la

cantidad y el momento de su producción. Esta parte del código que regula por completo

la śıntesis de una protéına se denomina gen y es la unidad de almacenamiento de la

información hereditaria. La información total codificada por toda la secuencia del ADN

se denomina genoma.

ARN

El ARN está compuesto por una cadena monocatenária de cuatro nucleótidos: A, G, C

y Uracilo (U). El ARN, se diferencia del ADN no sólo en su composición qúımica (el

ARN se basa en ribosa en lugar de desoxirribosa y la base complementaria a la Adenina

es el Uracilo, en lugar de la Tiamina) sino también en su estructura. El ARN aparece

como una cadena simple que puede plegarse sobre si misma adoptando diversas formas.

En comparación con el ADN, las secuencias de nucleótidos que lo componen son mucho

más cortas. Sin embargo, la caracteŕıstica principal de esta molécula es su gran actividad

en el desarrollo celular que, tras diferentes procesos de maduración, es la responsable final

de la śıntesis proteica.

2.3.2. Dogma central de la bioloǵıa molecular

El ADN almacena la información necesaria para la producción de una protéına, pero no

participa directamente en su śıntesis. Para ello, la información almacenada en el ADN

se transcribe a otro tipo de ácido: ARN mensajero (ARNm) que, posteriormente, se en-

cargará de sintetizar la protéına en otro proceso denominado traducción. Cuando un gen

se ha transcrito a ARN, se dice que se ha expresado. Este mecanismo de codificación,

transcripción y traducción de la información genética se conoce como el dogma central de

la bioloǵıa molecular. 2.1
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Figura 2.1: Diagrama de flujo de la información genética que representa el mecanismo

de codificación y transmisión de la herencia biológica. El dogma central de la Bioloǵıa

Molecular establece un mecanismo unidireccional, en el cual, la información hereditaria

codificada en el ADN se replica y se transmite a la descendencia. La transcripción del ADN

a ARN es la primera fase del proceso de expresión genética que finaliza con la traducción

del transcrito a una protéına funcional. Por otro lado, existen procesos especiales que

introducen relaciones inversas como la śıntesis de ADN complementario a partir de ARN,

figura adoptada de [Castillo, 2012].

Transcripción del ADN: ARNm

El proceso de transcripción genética es muy complejo y pueden distinguirse hasta cinco

etapas diferentes:

Preiniciación

El primer paso consiste en localizar la región en la que debe comenzar la transcrip-

ción. Por ello, a cada gen le precede una secuencia de ADN no codificante (del inglés:

untranslated region - UTR) conocida como región promotora y que identifica el inicio

del gen. Para marcar este punto, existe un conjunto de protéınas funcionales llama-

das factores de transcripción (del inglés: Trancription Factor - FT), que localizan y

reconocen estas secuencias UTR y se adhieren al carbono 5’ inmediatamente ante-

rior al gen, formando un complejo de pre iniciación que establece el punto de inicio

de la transcripción genética. Las secuencias UTR constituyen elementos regulado-

res fundamentales en una primera etapa del proceso de transcripción. La longitud

de estas regiones depende del organismo y del gen considerado, oscilando entre las

500 bases (para organismos más simples, como la levadura) hasta 2000 bases (para
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especies más complejas, como el ser humano).

Iniciación

Una vez localizado el promotor, el complejo de pre iniciación se cierra con la unión

de la ARN polimerasa (ARNp): una enzima que cataliza la polimerización de ri-

bonucleótidos, uniéndolos mediante enlaces fosfodiéster. En este momento, uno de

los FT (la helicasa, una enzima capaz de romper puentes de hidrógeno) desnatura-

liza parcialmente el ADN, separando la doble hélice a lo largo de dieciocho pares

de bases nitrogenadas, formando un complejo abierto conocido como burbuja de

transcripción.

Disgregación del promotor

Una vez sintetizado el primer enlace fosfodiéster, el complejo de preiniciación se

desprende del promotor. La separación se debe a otro FT, la quinasa, una enzima

que fosforiĺıza la ARNp.

Elongación

Los ribonucleótidos se aparean complementariamente a la secuencia de ADN, me-

diante enlaces por puente de hidrógeno. Una vez apareados, el centro activo de la

ARNp sintetiza el enlace fosfodiéster entre dos ribonucleótidos, formando la cadena

de ARN complementaria, proceso conocido como elongación

Terminación

El proceso de elongación continúa hasta que una determinada secuencia de ARN sea

sintetizada. Esta secuencia esta situada en el extremo del gen y es rica en Adenina

y Citosina seguida de Tiamina. Una vez sintetizada, esta estructura desestabiliza el

complejo ADN-ARN, separándolas, liberando la ARNp y renaturalizando la molé-

cula de ADN.

2.3.3. Postprocesamiento del ARNm: maduración

El proceso de transcripción de ADN a ARNm se produce en el núcleo celular y es exclusivo

de organismos eucariotas. Hay otra caracteŕıstica importante que diferencia el ARNm pro-

cariota del eucariota: el ARNm eucariota contiene secuencias que no codifican información
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(secuencias no codificantes) llamadas intrones, que separan las secuencias que si contie-

nen información genética, llamadas exones. El ARNm procariota solo contiene secuencias

codificantes. Por ello, el ARNm eucariota sufre un postprocesado del tránscrito primario,

que se denomina maduración del ARNm. Antes de ser transportado al citoplasma (en

ocasiones, incluso antes de haber transcrito por completo la cadena de ARNm) se añade

al extremo 5’ de la secuencia un nucleótido modificado: la 7-metil-guanina (metilG). Esta

molécula, denominada caperuza (CAP) aporta estabilidad al tránscrito. Una vez finaliza-

da la transcripción, se añade al extremo 3’ una cola de poliadenilato (poli-A, secuencia de

ARN basada en Adenina) que protege el ARNm de la degradación y ayudará a su trans-

porte. Existe una secuencia de poliadenilación (AAUAAA) que se sintetiza unos veinte

nucleótidos antes de la secuencia de terminación. Tras el encapuchado y poliadenilizado

del transcrito primario, se procede a la eliminación de secuencias no codificantes, proceso

conocido como empalme o splicing. El proceso se lleva a cabo por un complejo (conocido

como spliceosoma) formado por pequeñas ribonucleo-protéınas nucleares (snRNP), que

eliminan los intrones y unen las secuencias de ARNm codificantes, dando como resultado

una molécula de ARNm funcional.

2.3.4. Codificación del código genético: codones

El genotipo codificado en cada gen del ADN consiste en una serie de instrucciones que

sintetizan una protéına. Cada protéına queda determinada por una secuencia concreta

de aminoácidos. El ARNm almacena esta información agrupando los ribonucleótidos en

tripletes, llamados codones, lo que le permite codificar hasta 64 aminoácidos diferentes.

Además de codificar un aminoácido, ciertos codones poseen otras funciones; por ejemplo,

el codón AUG codifica la metionina y además, actuá de punto de inicio para la traducción

genética.

2.3.5. Traducción del ARNm: śıntesis proteica

El ARNm es transportado a los ribosomas (en el caso de eucariotas, atravesando los po-

ros del núcleo celular hasta llegar al citoplasma) donde se lleva a cabo su traducción. El

ribosoma es un orgánulo celular compuesto por un armazón de ácido ribonucleico, cono-
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cido como ARN ribosomal (rARN) y por protéınas que se ensamblan en dos estructuras:

subunidad mayor y subunidad menor. Su función es sintetizar las protéınas codificadas

por el ARNm usando un adaptador: otro ácido ribonucleico presente en el citoplasma,

conocido como ARN transferente (tARN). El tARN es una cadena (de alrededor de 80

ribonucleótidos) que aparece plegada con algunos de sus nucleótidos apareados, forman-

do una estructura concreta, en la que se diferencia un triplete desapareado denominado

anticodón que se apareará con su codón complementario de la secuencia de ARNm. En

el otro extremo del tARN, los terminales 3’ y 5’ se pliegan formando un brazo aceptor

con un grupo carboxilo que puede ligarse a un aminoácido concreto, en una reacción ca-

talizada por unas enzimas espećıficas denominadas aminoasil-tARN-sintetasas. Además,

aparecen dos bucles (o brazos) laterales: el bucle T, que reconoce al ribosoma y lo une al

tARN durante el proceso de śıntesis; y el bucle D, que identifica el tARN ante la enzima

aminoasil-tARN-sintetasas, la cual unirá mediante un enlace covalente un aminoácido de-

terminado al brazo aceptor del tARN. El proceso de śıntesis comienza con las subunidades

ribosomales desacopladas. La subunidad menor, posee tres sitios: sitio-A es el lugar de

entrada del aminoacil- tARN, el sitio-P es el lugar en el que se produce el ensamblado

del aminoacil-tARN con la cadena polipéptida (formando el complejo peptidil-tARN), el

sitio-E por donde saldrá el tARN tras ceder su aminoácido. Se puede distinguir tres fases:

Iniciación

El primer paso es la adición de una serie de factores de iniciación (FI) a la subunidad

menor, que bloquean el sitio-A, el sitio-E y facilita el acoplo del tARN de iniciación,

que en células eucariotas es el anticodón UAC que sintetiza la metionina pero en

procariotas es una variación de éste que sintetiza la formilmetionina (fmet-tARN);

este aminoácido inicial suele eliminarse de la cadena proteica tras su formación.

Posteriormente, la subunidad menor engancha el extremo 5’ de la cadena de ARNm

(con ayuda del CAP, en eucariotas) y comienza a desplazarse hasta encontrar el

codón de iniciación AUG (en organismos procariotas la secuencia de reconocimiento

está localizada a pocos aminoácidos del enganche y se conoce como secuencia de

Shine-Dalgarno: AGGAGG). Una vez localizado, los factores de iniciación son libe-

rados, permitiendo el acoplamiento de la subunidad mayor ribosómica y liberando

el sitio-A y el sitio-E.
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Elongación

El sitio-P se encuentra ocupado por un peptidil-tARN (que en un primer momen-

to será el tARN de iniciación). El sitio-A está esperando a ser ocupado por un

aminoacil-tARN que se apareará complementariamente al codón del ARNm. Una

vez formado el nuevo par codón-anticodón en el sitio-A, la cadena polipéptida del

sistio-P posee un nuevo aminoácido para su crecimiento; el polipéptido es transferido

al sitio-A (reacción catalizada por la peptidil-transferasa, una ribozima del rARN)

y el tARN del sitio-P queda descargado. Finalmente el ribosoma se desplaza un

codón, trasladando el tARN descargado al sitio-E y el nuevo petidil-tARN ocupa

el sitio-P. Este proceso se repite cont́ınuamente, aumentando la cadena polipéptida,

hasta que se alcance un codón de parada.

Terminación

Cuando se alcanza un codón de terminación, determinados factores de terminación

actuan bloqueando el sitio-A y provocan la hidrólisis del peptil-tARN, liberando la

protéına del complejo ribosoma-ARNm-tARN.

2.4. Microarrays

En los últimos veinte años, la técnica del microarray se ha consolidado como un método

de análisis fundamental de la Genómica. Esta tecnoloǵıa permite cuantificar simultánea-

mente númerosas interacciones biológicas a nivel molecular. Por ejemplo: (i) microarrays

de expresión genética (chips de ADN), interacciones gen- protéına (ChIP-on-chip), (ii)

variaciones en el número de copias cromosómicas (CGH arrays), (iii) polimorfismos de

nucleótido simple (SNP arrays) o (iv) el estado de metilación del ADN (arrays de me-

tilación). Un microarray consiste en una colección de biomoléculas activas, denominadas

sondas, ordenadas e inmovilizadas sobre un sustrato sólido en regiones micrométricas de-

nominadas spots. El material sobre el que se fijan las sondas puede ser muy variado. En

los chips porosos, las sondas se adhieren mediante enlaces covalentes a pequeñas porciones

de geles, membranas de nylon o nitrocelulosa depositadas sobre un portaobjetos de cris-

tal. Por otro lado, en los arrays no porosos se fijan directamente a la superficie mediante

enlaces covalentes. En este caso la superficie usada suele ser un sustrato de silicio, plástico,
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oro o un recubrimiento de agarosa. Estas superficies sobre las que se depositan las sondas

forman matrices bidimensionales molécularmente activas [M. López and Vega., 2002]. La

técnica del microarray es un procedimiento estándar que permite detectar, cuantificar

y analizar simultáneamente grandes cantidades de material biológico. Las biomoléculas

contenidas en una muestra de interés se denominan dianas. La detección de estas dianas

requiere un marcaje previo del material sometido a análisis. Este marcaje se consigue me-

diante diferentes indicadores luminiscentes, radiactivos o enzimáticos. Los métodos más

usados son los enzimáticos y luminiscentes, en los que se utilizan tintes fluoróforos. El

material marcado se distribuye sobre la superficie activa del microarray, donde cada diana

se alinea complementariamente a una sonda espećıfica, en un proceso denominado hi-

bridación. El postprocesado de este microarray permite detectar e identificar las sondas

hibridadas, se puede observar en la figura 2.2.

2.4.1. Cuantificación de la expresión genética: chips de ADN

En un microarray de expresión o chip de ADN, el material biológico considerado es una

colección de moléculas de ADN de una sola hebra. Estas sondas pueden ser: (i) secuencias

cortas (entre 20 y 100 nucleótidos) denominadas oligonucleótidos o (ii) fragmentos cons-

tituidos por varios miles de bases que forman genes o fragmentos de ellos. Cada sonda

puede extraerse directamente de una muestra a partir de la clonación de ADN, procedente

de libreŕıas genéticas. La fabricación de chips de ADN se realiza de forma automática,

en un proceso robotizado, con una duración inferior a las 16 horas. Una vez construido

el microarray, es necesario obtener el material genético de estudio. En el caso de arrays

de expresión, el material de interés es el ARNm transcrito. Una vez extráıdo el ARNm,

se sintetiza su ADN complementario (cADN) con ayuda de una enzima denominada re-

trotranscriptasa. Esta enzima sintetiza un complejo cADN-ARN a partir de una hebra

de ARN, proceso inverso al producido por la ARNp. Posteriormente, este complejo se

desnaturaliza y se separan las dos hebras, obteniendo el cADN del ADN transcrito y libre

de partes no codificantes. Las hebras de cADN se marcan y se colocan sobre la superfi-

cie del microarray donde se h́ıbrida con su ADN sonda complementario. Finalmente, el

microarray se lava y se elimina el resto de cADN diana no fijado. El cADN hibridado se

detecta en un proceso acorde con el marcaje del material genético. En el caso de indi-
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Figura 2.2: Preparación de un microarray de expresión. Cada portaobjeto contiene 4 mi-

croarrays, cada uno con 44000 spots cubriendo el genoma humano al completo. Tras ser

extráıdo y marcado, el material genético se deposita sobre los arrays. Posteriormente, se

cubre y se sella en una cámara de hibridación siguiendo el protocolo indicado. Posterior-

mente, tras retirar el banco de trabajo, se elimina el material genético sobrante y el chip

queda listo para ser escaneado y procesado, figura adoptada de [Castillo, 2012].

cadores fluoróforos, el revelado consiste en detectar la fluorescencia de las dianas fijadas

en el microarray, cuando este es iluminado con determinada longitud de onda. Este tipo

de marcaje posee una ventaja: usando diferentes indicadores, con diferentes respuestas

espectrales, se pueden analizar varias muestras en un mismo microarray. Por lo general,

uno de los genomas analizados se utiliza como muestra de control, mientras que la otra es

una muestra experimental en la cual se quiere observar una expresión diferencial respecto

a la de referencia. Unos indicadores usados tradicionalmente son las cianinas Cy3 y Cy5

que emiten luz verde y roja cuando se iluminan con longitudes de onda λCy3 ≈ 550 (nm)

y λCy5 ≈ 660 (nm) respectivamente [DeRisi et al., 1997].

El análisis de la intensidad de las dianas envuelve una fase de procesamiento de la ima-
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gen del microarray para extraer la señal (expresión), analizar su variabilidad y evaluar la

cualidad [Datta and Dougherty, 2009]. El objetivo final de esta fase es extraer la señal de

cada diana y generar una matriz numérica conteniendo las intensidades de las señales. En

general, las lineas de esta matriz corresponden a los genes, y las columnas a los experi-

mentos de microarray.

De tal manera un experimento de microarray podŕıa medir perfectamente el nivel de ex-

presión de los genes en estudio. En la practica, sabemos que existe una variación en los

datos obtenidos, y generalmente asumimos que pueden existir diversas fuentes de ruido:

ruido en la preparación de la muestra, en el etiquetado, en la hibridación, en la extracción

del brillo fosforescente de la diana, entre otros.

La hipótesis tras el análisis de datos del microarray es que cada lamina contiene, para

cada gen, una representación del nivel de expresión de los genes. En general, un estudio

envuelve datos de microarray los cuales intentan comparar las expresiones genéticas en

microarrays distintos. De esta manera, los datos precisan pasar por un proceso de nor-

malización antes de ser comparados. Uno de los motivos para que la normalización sea

hecha es que la cantidad de ARN pueda ser diferente. Otro motivo es que pueda existir

un sesgo en la etiqueta fosforescente.

Los datos de expresión genética provenido por microarrays pueden ser básicamente de dos

tipos: estacionario o temporales. En los datos estacionarios, una muestra (microarray) no

posee una relación de tiempo con las otra. Por ejemplo, un experimento en que varios

microarrays son obtenidos, uno de cada paciente con cáncer. Por otro lado, los datos tem-

porales representan un análisis de las expresiones a lo largo del tiempo. Por ejemplo, datos

obtenidos a cada hora del ciclo de vida del Plasmodium falciparum (uno de los agentes

que causa la malaria).

2.4.2. Normalización y Cuantización

La cuantización es una tarea de pre-procesamiento obligatorio para la estimación de la

PGN. Los datos de expresión del microarray son valores reales resultantes de la aplicación

de dos expresiones (Cy5/Cy3). Las etapas de normalización y cuantización envueltas en

los experimentos de este caṕıtulo, son aplicadas en el siguiente orden:
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1. Aplicación de logaritmo en base 2 de todas las expresiones originales, resultando en

la matriz G;

2. Las señales deG fueron normalizadas por una transformación normal dada por, para

todo gen g(t) ∈ G, η[g(t)] = g(t)−E[g(t)]
σ[g(t)]

, en que E[g(t)] y σ[g(t)] son, respectivamente,

la esperanza y el desv́ıo patrón de g(t);

3. Sea g′(t) ∈ η[g(t)]. La cuantización de un gen g′ es realizada por un mapeo definido,

para todo t por:

g′′(t) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩
−1, si g′(t) ≥ h

0, si l ≤ g′(t) ≤ h

1, si g′(t) ≤ l

(2.1)

en que l es la media de los valores negativos de g′(t) y h es la media de los valores

positivos de g′(t).

La transformación normal hace que todas las señales tengan media cero y desv́ıo patrón 1,

disponiendo todas las señales en una misma escala de variación. Aunque la transformación

normal crea clases de equivalencia que disminuyen el error de estimación, ella amplifica

el ruido en genes con perfiles de expresión casi constantes (housekeeping). Para usar la

transformación normal, estos genes deben ser filtrados previamente.

La cuantización tiene el efecto de crear clases de equivalencia entre señales, disminuyendo

aśı los errores de estimación debido a la falta de muestras. Esta es basada en que el hecho

de la transformación normal hace que la media de cada señal tenga valor cero. De esta

forma, el número de valores positivos y negativos serán aproximadamente el mismo. Es

aśı, que los valores de sub-expresión (-1) estaban abajo de la media de los valores negativos

y los valores de super-expresión (+1) estaban encima de la media de los valores positivos.

Los valores próximos a la media general (encima de la media de los negativos y al mismo

tiempo abajo de la media de los positivos) fueron considerados como valores normales (0).
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2.5. Redes Complejas

El inicio de la teoŕıa de grafos es atribuida a Leonard Euler que en 1736, probo la inexis-

tencia de un camino que pase por todos los 7 puentes de Königsberg en un solo intento.

Este problema fue resuelto utilizando un grafo, en el cual cada puente es una arista y los

vértices representan las regiones conectadas por los puentes.

La teoŕıa de redes complejas extiende el formalismo de la teoŕıa de grafos por acrecentar

medidas y métodos fundamentales en propiedades reales de un sistema. Esta extensión se

concentra principalmente en la interpretación de que el objetivo de las redes es la repre-

sentación de sistemas reales, por medio del análisis de datos experimentales, considerando

que las redes son dinámicas, pudiendo modificar su estructura a medida que pasa el tiem-

po.

El primer modelo de redes complejas fue el de las redes aleatorias propuesta por Paul

Erdös y Alfréd Rényi en 1959[Erdös and Rényi, 1959]. Desde entonces otros modelos de

redes complejas fueron propuestas para la representación de sistemas reales, con destaque

en los modelos: mundo pequeño (del inglés: small-world)[Watts and Strogatz, 1998] libre

escala (del inglés: scale-free) [Barabási, 2009].

Los modelos de las redes complejas representan distintas topoloǵıas y propiedades bien

definidas, las cuales pueden ser usadas para representar las GRNs, las cuales incluso

pueden ser caracterizadas en términos de medidas de redes complejas como lo mues-

tra [Costa et al., 2007]. De esta forma, la teoŕıa de redes complejas permite la ca-

racterización, análisis y representación de los mas variados sistemas complejos, como

por ejemplo los sistemas biológicos como lo muestra [Kauffman, 1969, Kauffman, 1993,

N. Guelzim and Képés, 2002, Albert, 2005, Costa et al., 2008].

Una red compleja es representada por un grafo G = (V,E) compuesto por un conjunto

V = v1, v2, .., vn de vértices (genes), conectados por un conjunto E = e1, e2, .., en de aris-

tas. Una red compleja posee un tamaño definido por el número de vértices n de la red y

un grado medio 〈k〉 de aristas conectadas a los vértices.

A continuación mostramos los principales modelos de las redes complejas y sus propieda-

des.



2.5 Redes Complejas 29

2.5.1. Redes Aleatorias

Las redes aleatorias propuestas por Erdös y Rényi en su primer articulo

[Erdös and Rényi, 1959] pueden ser consideradas el modelo mas elemental de las redes

complejas. La arquitectura (topoloǵıa) ER se basa en la relación aleatoria de los vértices

considerando una distribución uniforme de probabilidades entre ellos. Este modelo de ge-

neración de redes se inicia con n vértices desconectados, y su topologia es definida por la

inclusión aleatoria de m aristas entre los vértices, evitando el auto-relacionamiento y las

conexiones múltiples. El nombre de la red aleatoria se refiere a la naturaleza desordenada

de la organización de las aristas entre los vértices.

El modelo de Erdös y Rényi (ER) define n vértices y una probabilidad 0 < p < 1 de

conectar cada par de vértices de la red.

En este modelo en redes con gran tamaño n → ∞, el número medio de conexiones 〈k〉
(grado medio) para cada vértice es dado por 〈k〉 = p(n− 1).

A fin de construir redes ER y garantizar grados medios k semejantes entre sus vértices

puede ser adoptado una probabilidad fija P de una artista entre dos vértices vi y vj , tal

que:

P (vi ↔ vj) =
〈k〉
n− 1

(2.2)

La distribución del número de conexiones por vértice P (k) es bien aproximada por una

distribución de Poisson, dada por:

P (k) = e−〈k〉 〈k〉k
k!

(2.3)

En este sentido las redes ER, son llamadas también grafos aleatorios de Poisson (del inglés:

Poisson random graphs).

2.5.2. Redes Mundo Pequeño

Las redes mundo pequeño (del inglés: small-world) fueron propuestas por Watts y Stro-

gatz en 1988 [Watts and Strogatz, 1998]. Este modelo representa una alternativa al mo-

delo aleatorio, asumiendo como hipótesis que las redes biológicas, tecnológicas y sociales

pueden representar una topoloǵıa que no es totalmente aleatoria.
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Este modelo fue llamado small-world por analoǵıa al fenómeno mundo pequeño, en el

cual el investigador Stanley Milgran en 1967 descubrió que la distancia media (medida en

términos de conexiones de conocimiento) entre dos personas en los Estados Unidos era

próxima de seis. Este descubrimiento quedo conocida como seis grados de separación.

Con el objetivo de generar un modelo que no fuese totalmente aleatorio, fue considerado

una red en forma de anillo conteniendo n vértices y k aristas por vértices, conectadas a sus

vecinos mas próximos. Después de la construcción, cada arista puede ser reconectada con

probabilidad p, permitiendo que la red sea ajustada entre una red regular (p) o aleatoria

p y de esta manera permitir la generación de la topoloǵıa intermediaria 0 < p < 1.

Las redes WS son caracterizadas a partir de dos medidas principales: el tamaño de ca-

mino L(p) y el coeficiente de agrupamientos C(p). El L(p) es definido como el número de

aristas recorrido por el camino mas corto entre dos vértices, siendo calculadas la media

sobre todos los pares de vértices (propiedad global). El C(p) mide la conectividad de un

vértice (propiedad local).

En general las redes WS representan la propiedad small-world, haciendo que la mayoŕıa

de los vértices puedan ser alcanzados por los demás vértices recorriendo un número pe-

queño de aristas. Otra propiedad de las redes WS es la presencia de un gran número de

ciclos (loops) de tamaño tres, o sea, si un vértice vi esta conectada a los vértices vj y vl,

entonces la probabilidad de los vértices vj y vl de estar conectados es alta (el coeficiente de

agrupamiento es alto)[Costa et al., 2007]. Las redes ER tienen la probabilidad del mundo

pequeño, pero con un bajo coeficiente de agrupamiento.

2.5.3. Redes de Libre Escala

Los modelos ER y WS representan un patrón de conexiones aleatorias conteniendo un nú-

mero de conexiones k similar entre sus vértices. Barabasi y Albert[Barabási, 2009], buscan

entender la dinámica y la estabilidad topológica de las grandes redes reales, percibieron

que independientemente del sistema analizado, la probabilidad P (k) de un vértice de la

red interacciona con k otros vértices el cual resulta como una ley de potencia, de la forma:

P (k) ∼ k−γ (2.4)
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en el cual el parámetro γ es una constante que determina el decaimiento exponencial, el

cual puedes ser observado.

Las redes de libre escala (del inglés: scale-free) no representan una distribución homo-

génea de conexiones k entre sus vértices, representando pocos vértices altamente conec-

tados a otros vértices de la red, y un gran número de vértices con pocas conexiones

[Costa et al., 2007]. Estos vértices altamente conectados son llamados de hubs.

El modelo de red propuesto por Barabasi y Albert [Barabási, 2009](BA), es basado en

dos reglas: crecimiento y preferencia lineal de conexión. La generación de redes BA es

iniciada con la inclusión de n0 < n vértices conectados aleatoriamente, en general usando

el modelo ER.

En la etapa de crecimiento de la red, a cada instante de tiempo t = 1, 2, 3, 4, ..n − n0

un nuevo vértice vi conteniendo k < n0 aristas es adicionado en la red, siguiendo una

preferencia lineal de conexión. O sea, la probabilidad de un vértice vj ya existente en la

red será conectado al nuevo vértice vi, es linealmente proporcional al grado kj del vértice

vj, tal que:

P (vi ↔ vj) =
kj∑
u ku

, ∀vu ∈ V (2.5)

Dado que todo nuevo vértice posee k aristas, la red en el tiempo t será n = n0+ t vértices

y m = kt aristas, correspondientes a una conexión media k = 2k, considerando un grafo

con aristas no direccionadas. La preferencia de conexión para los vértices mas conectados

también es conocida como paradigma el rico queda mas rico.

El modelo de redes free-scale y sus propiedades están siendo utilizadas para simular y

describir el comportamiento de las GRNs.

2.6. Modelado y Simulación de las Redes de Regula-

ción Genética

El dogma central de la bioloǵıa molecular explica el proceso de la expresión genética

mediante un mecanismo de regulación a nivel transcripcional. Sin embargo, el metabolis-

mo celular de un organismo depende de numerosos procesos subyacentes, entre ellos la

expresión genética, que interaccionan entre si de forma compleja para producir respuestas
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diferentes. Por ejemplo: (i) la transducción de señales extracelulares que modifican la

función de ciertas protéınas, alterando el proceso de regulación o (ii) modificaciones

del estado de metilación del ADN que, sin producir mutaciones, alteran su estructura

espacial e impiden la formación del complejo de preiniciación transcripcional e incluso

(iii) la actividad de un gen puede estar controlada por la expresión de otros que codifican

la śıntesis de protéınas funcionales para su transcripción. El fenómeno de expresión

genética es, por tanto, un proceso dinámico y complejo que integra diferentes elementos

reguladores, internos y externos al sistema biológico considerado. Este mecanismo de

adaptación funcional del proceso de expresión es lo que se conoce como epigenética

[A. J. Hartemink and Young, 2000]. Un modelo que trata de simplificar los mecanis-

mos de regulación desde un punto de vista fenomenológico, a niveles de interacción

gen-gen, es la red de regulación genética (del inglés: Genetic Regulatory Network -

GRN) [S. Das and Welch, 2008]. Este modelo proyecta todos los procesos reguladores, a

diferentes niveles metabólicos, en el espacio de la actividad genética. Las GRN establecen

relaciones causales directas entre un conjunto de genes, para ser exactos, entre su estado

de expresión [A. de la Fuente et al., 2002]. En una GRN se considera que la expresión

de un gen, al que se denomina hijo, depende del estado de expresión y la actividad

de otros, denominados padres [Huang et al., 2009]. Las GRN heredan caracteŕısticas

propias de la teoŕıa de grafos aśı como sus propiedades [A. Ribeiro and Kauffman, 2006].

Gráficamente, una GRN se caracteriza mediante un conjunto de nodos que representan

los genes. Por otro lado, la estructura topológica de la red representa las relaciones

causales entre los genes. En la Figura 2.3 se representa un ejemplo de una GRN. Cada

gen está representado por un nodo mientras que las relaciones de R se representan con

vértices dirigidos, desde los padres a sus hijos. Además, este esquema permite representar

el efecto regulador de activación o inhibición. Cualitativamente, las GRN permiten

analizar ciertas propiedades del genoma, tales como su funcionalidad y evolución;

información de vital interés en la industria famacológica y en la investigación médica.

[M. Sanchez-Castillo and Huang, 2011] [Mallat., 2009] [Huang et al., 2009].

En general los sistemas de regulación genética envuelven muchos genes conectados

por interacciones positivas (Activación) o negativas (Negativas). Los métodos formales

pueden ser aplicados para representar la estructura y el comportamiento de los sistemas
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regulatórios. En especial los métodos de modelado permiten el análisis de los sistemas de

regulación genética grandes y complejos. Otro aspecto importante es que estos modelos

también permiten la simulación de una gran variedad de condiciones experimentales

[Jong, 2002].

Figura 2.3: Representación gráfica de una GRN con G = 7 genes. Los nodos representan

genes y los vértices las relaciones de parentesco entre ellos. El tipo de regulación se expresa

con una punta en forma de flecha y con un extremo en forma de 
 T �, para efectos de

activación e inhibición respectivamente. Por ejemplo, el gen G3 posee tres padres: G1 y

G4 que activan su expresión y G5 que la inhibe. Por otro lado, el gen G1 es hijo de G6

que activa su expresión, figura adoptada de [Castillo, 2012].

Debido a la complejidad de los algoritmos, que actualmente existen en la literatura

varios son los temas propuestos para el modelado e identificación de los GRNs. Hay

dos enfoques principales para modelar matemáticamente las redes complejas de inter-

acciones genéticas [Shmulevich and Dougherty, 2007]. Uno de los enfoques es considerar

las variables en el dominio continuo, empleando ecuaciones diferenciales y sus variacio-

nes para construir modelos cuantitativos detallados de redes bioqúımicas con funcio-
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nes celulares de interés [Jong, 2002]. El segundo enfoque se basa en la construcción de

modelos cualitativos discretos de interacción genética, incluyendo las Redes Booleanas

[Kauffman, 1969], Redes Booleanas Probabiĺısticas [Shmulevich et al., 2002] y las Redes

Genéticas Probabiĺısticas [Barrera et al., 2007]. Aunque el enfoque continua ofreciendo

una comprensión detallada del sistema en cuestión, en general hace falta un conside-

rable conjunto de muestras además de informaciones sobre determinadas caracteŕısti-

cas de las reacciones [Karlebach and Shamir, 2008], que hace conveniente en un núme-

ro limitado de situaciones. Por otro lado, los enfoques discretos pueden ser fácilmen-

te modeladas computacionalmente, habiendo sido empleado con éxito en el modelado

y simulación de algunas redes y procesos biológicos, tales como Drosophila melanogas-

ter [Sánchez and Thieffry, 2001, Albert and Othmer, 2003], ciclo celular de la levadura

[Li et al., 2004, Zhang et al., 2006, Davidich and Bornholdt, 2008], Arabdopsis thaliana

[Espinosa-Soto et al., 2004], Saccharomyces cerevisiae [Li and Lu, 2005], ciclo celular de

mamı́feros [Faure et al., 2006], Plasmodium falciparum [Barrera et al., 2007], entre otros.

En particular, las redes bayesianas son un modelo probabiĺıstico capaz de representar una

red genética causal. En este tipo de modelado, las entidades biológicas (genes, protéınas y

otras moléculas) son representadas como nodos de un grafo que son conectados por aristas

que indican un cierto relacionamiento entre ellos. Las redes bayesianas son ampliamente

utilizadas para representar redes genéticas [Friedman et al., 2000, Kelemen et al., 2008].

Tal modelo utiliza distribución de probabilidades, teoŕıa de los grafos y propiedad local

de Markov (cada variable es condicionalmente independiente de sus no-ancestros) para

representar las relaciones entre variables y estados con el objetivo de hacer inferencias.

El modelo de Redes Booleanas (del ingles: Boolean Networks - BNs) constituye un tipo

de red bayesiana dinámica discreta que representa un modelo adecuado para generali-

zar y capturar el comportamiento de los sistemas biológicos a nivel global (cualitativo),

teniendo en cuenta el limitado número de experimentos (muestras), de alta dimensio-

nalidad de variables (genes) y de la naturaleza ruidosa de las medidas de expresión

[Kauffman, 1969, Lähdesmäki et al., 2006]. Aunque son útiles las BNs en varios casos,

una importante limitación es su determinismo, que hace la suposición de un entorno

sin incertidumbre. Además de eso, es importante considerar una célula como un siste-
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ma abierto, que puede recibir est́ımulos externos. Dependiendo de las condiciones exter-

nas en un determinado instante de tiempo en que la célula puede cambiar su dinámica

[Shmulevich and Dougherty, 2007]. Para lidiar con este problema es propuesto un tipo

especial de BNs, las Redes Booleanas Probabiĺısticas (PBNs), en el cual además de con-

siderar los genes con valores binarios, es asociado a cada uno de ellos un conjunto de

funciones booleanas predictoras, asignando una probabilidad a cada función espećıfica

[Shmulevich et al., 2002]. Aunque este enfoque también tiene desventajas importantea,

la desventaja más acentuada es la pérdida de información debido a la discretización de

los datos. Pero eso hace que los modelos booleanos sean tratados más simples y fáciles

computacionalmente. [Styczynski and Stephanopoulos, 2005]. Una discusión al respecto

de esto puede ser vista en [Ivanov and Dougherty, 2006]. Este trabajo adopta los modelos

de redes booleanas y redes booleanas probabiĺısticas para el modelado de las redes gené-

ticas probabiĺısticas, ya que ellas son capaces de capturar las propiedades globales de las

GRNs con cantidades limitadas de muestras.

Las próximas subsecciones muestran algunas alternativas para el modelado y simulación

de las redes de regulación genética, en las cuales las expresiones de los genes son repre-

sentadas por valores discretos.

2.6.1. Modelos Basado en Grafos

Inferir redes a partir de datos de expresión genética constituye uno de los problemas mas

desafiadores de la bioinformática [Kelemen et al., 2008]. Los genes pueden ser visto como

nodos de una red compleja, los cuales poseen como entrada las protéınas, etc, los factores

de transición y tienen como salida la cantidad de transcritos.

El uso de grafos es utilizado para la representación y modelado de redes de regulación

genética el cual permiten capturar el comportamiento colectivo de los genes que consti-

tuyen una red y el relacionamiento entre ellos de forma directa, y su topoloǵıa exhibe

todos estos relacionamiento de forma explicita, el cual se mantienen independiente de la

atribución de algún valor numérico en los genes o en sus relaciones. Por esta razón los

grafos son ampliamente utilizados para denotar una relación de dependencia.

Las propiedades estructurales de los grafos, pueden ser muy útiles para la predicción de

relacionamientos funcionales en redes biológicas y también para la caracterización de los
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efectos de perturbación en elementos de esta red.

Un grafo dirigido (digrafo) G es definido como una tupla (V,E), siendo V el conjunto de

vértices, y E ⊆ V xV un conjunto de aristas. Una arista dirigida ei,j es un par ordenado

de vértices que deja el vértice vi y llega al vértice vj. Este relación puede ser representado

por una matriz de adyacencia M = (ei,j) correspondiente al grafo G = (V,E), en el cual

ei,j =

⎧⎪⎨
⎪⎩
1, si(i, j) ∈ E

0, caso contrario

Y los vértices son enumerados consecutivamente 1, 2, .., |V |.

Considerando que un d́ıgrafo represente relacionamientos regulatorios entre los genes, en-

tonces la artista ei,j puede ser usada para representar una relación entre el “factor de

transición” vi activando un gen vj. La autoregulación corresponde a un lazo del grafo, o

sea es una arista ei,j.

En muchos casos la direccionalidad de estas aristas no es importante, por ejemplo en

interacciones entre las protéınas [Dougherty, 2011]. En este contexto pueden ser usados

grafos no dirigidos, o simplemente grafos, en los cuales el conjunto de aristas E son pares

no ordenados de vértices y la matriz de adyacencias M es simétrica (ei,j = ej,i) y antire-

flexiva (no posee lazos).

Los vértices de un d́ıgrafo poseen algunas propiedades, como el grado de entrada o el

grado de salida. El grado de entrada de un vértice vi es el número de aristas incidentes

al vértice vi (artistas recibidas de otros vértices de red). De forma similar, el grado de

salida es el número de aristas que dejan el vértices vi e inciden en otros vértices de red.

Estas medidas representan cuantos vértices ı̈nfluencian.al vértice vi y cuantos vértices son

ı̈nfluenciados”por el vértice vi, respectivamente. La figura 2.4 muestra un ejemplo de d́ı-

grafo (a) y su matriz de adyacencia(b).

La caracterización de las redes biológicas por medio de los grafos pueden generar infor-

maciones relevantes para el conocimiento estructural y organizacional de estas redes.
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Figura 2.4: Ejemplo de un d́ıgrafo con 5 vértices (a) es su matriz de adyacencia (b), Cada

elemento igual a 1 en la matriz de adyacencia representa un relacionamiento regulatorio

entre dos vértices del d́ıgrafo, figura adoptada de [Lopes et al., 2011a]

2.6.2. Redes Booleanas

Las redes booleanas (del inglés: Boolean Network - BN) fueron introducidas por Kauffman

[Kauffman, 1969] para la modelación de la dinámica de sistemas complejos y en particular,

de la GRNs. Las BNs se definen por un conjunto de vértices V = {v1, v2, ..., vn} y un con-

junto de funciones booleanas Φ = {φ1, φ2, ..., φn}, uno para cada gen, también conocidas

como funciones de transición booleanas. [D’haeseleer et al., 1999].

Cada gen vi ∈ {0, 1}, i = 1, 2, ..., n representa una variable binaria, y su valor en el instante

de tiempo t+ 1 es completamente determinado por los valores de sus k genes predictores

en el instante de tiempo t. Más formalmente, podemos representar esta dinámica como

vi(t + 1) = fi(v1i(t), v2i(t), ..., vki(t)), en el cual v1i, v2i, ..., vki representan los k genes

predictores o genes reguladores que poseen aristas incidentes al gen vi (objetivo).

Por lo tanto, las funciones booleanas Φ son usadas para actualizar los genes, considerando

iteraciones discretas en el tiempo, siendo todos los genes actualizados de forma sincroni-

zada de acuerdo con la función asignada a él. Este proceso sincrónico simplifica el cálculo

y conserva las caracteŕısticas generales de la dinámica de red [Kauffman, 1969].

En este tipo de red la dinámica es determinista, es decir, la elección de los k predictores y

sus respectivas funciones lógicas para cada gen permanecen sin cambios durante todos los

instantes de tiempo. Cuando las funciones booleanas φi son elegidas de forma aleatoria
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por cada uno de los genes, la BN recibe el nombre de red booleana aleatoria. (del ingles:

Random Boolean Network) [Shmulevich and Dougherty, 2007].

El estado de un gen vi en una BN es definido por el valor asumido por él, vi = 1 representa

que el gen esta activo o vi = 0 inactivo. Un estado �s de una BN es definido por los valores

de todos los genes en un determinado instante de tiempo, �s(t) = (v1, v2, ..., vn), vi ∈
{0, 1}∀i = 1, 2, ..., n.

Para cada BN tenemos 2n posibles estados definidos por S = {�s1, �s2, ..., �sz}, z = 2n,

siendo n el número de genes de la red (BN). Pero no siempre todos los 2n estados son

observados (están presentes) en una red, mientras que ciertos estados serán frecuentemen-

te observados, dependiendo del estado inicial elegido. Estos estados que son observados

periódicamente conforman los llamados atractores (ciclos) y los estados que conducen

hasta los atractores son llamados estados transitorios, los cuales conforman la cuenca de

atracción representado por el atractor correspondiente.

Los atractores son estados estacionarios de un sistema dinámico, que capturan el compor-

tamiento del sistema a largo plazo [Shmulevich and Dougherty, 2007]. Los atractores son

siempre ćıclicas y pueden estar formadas por uno o más estados. El número de estados

que un sistema puede visitar antes de retornar a un estado que ya ha visitado es deno-

minado tamaño del ciclo. Kauffman [Kauffman, 1969] interpreta que los atractores de un

BN pueden ser vistos como diferentes tipos celulares, argumentando que diferentes célu-

las son caracterizadas por su patrón recurrente de la expresión genética, de cierta forma

correspondiente a los atractores de una BN. Las GRNs reales son altamente estables en

presencia de perturbaciones ocasionadas por factores externos, sea de cualquier gen aisla-

do o de varios genes. Considerando el formalismo de las BNs, esto significa que, cuando

un número mı́nimo de genes son perturbados, estos genes cambian de valores (estados),

pero los estados de red siguen en la misma cuenca de atracción y eventualmente llegan

al mismo atractor [Shmulevich and Dougherty, 2007, Li et al., 2004, Zhang et al., 2006].

Esta estabilidad de las redes reguladoras en los organismos vivos permite que las células

mantengan su estado funcional en el organismo incluso cuando se somete a las perturba-

ciones externas.
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2.6.3. Redes Bayesianas

Los modelos estocásticos de las redes genéticas difieren de los modelos deterministicos

por la incorporación aleatoria o incerteza. Las BNs asumen una dependencia funcional

fija entre sus elementos, por eso son clasificados como modelos deterministicos de repre-

sentación de las GRNs. Los modelos estocásticos difieren de los modelos deterministicos

por incorporar aleatoridad o incerteza. Los valores asumidos por los genes de estos mode-

los pueden ser descritos por la distribución de probabilidades. El modelo estocástico más

usado para representar las GRNs son las Redes Bayesianas (del inglés: Bayesian Network

- BN) [Friedman et al., 2000, Kelemen et al., 2008].

La estructura de una red genética por medio de una red bayesiana es modelada por un

grafo aciclico dirigido (del inglés: Directed Acyclic Graph - DAG) donde G = (V,E). Los

vértices vi ∈ V, 1 ≤ i ≤ n, representan los genes y corresponden a las variables aleatorias

Xi. Considerando que vi es un gen, entonces Xi describe el nivel de expresión del gen

vi. Para cada Xi, existe una distribución de probabilidad condicional P(Xi | predictores
(Xi)) es definida, en la cual los predictores(Xi) representan las variables que regulan di-

rectamente al gen vi de la red G.

El modelo de las redes Bayesianas constituyen dos partes: la parte cualitativa, en la cual

las influencias directas (causal) entre dos genes son descritas por las aristas direccionales

E en un grafo G; y la parte cualitativa, en la cual las distribuciones condicionales p(Xi |
predictores (Xi)), representan los niveles de expresión, estas son anexadas a los genes de

esta red. Luego los niveles de expresión Xi de un gen vi son considerados como variables

aleatorias y las aristas representan dependencias condicionales entre las distribuciones de

estas variables aleatorias [Hovatta, 2005].

Las redes bayesianas incorporan una hipótesis Markoviana, en la cual determina que cada

variable Xi es independiente de los otros genes (no predictores) dados sus predictores en

G [Dougherty, 2011]. Una distribución conjunta que satisfaga esta hipótesis Markoviana

puede ser descompuesta en un producto de las probabilidades condicionales dado por:

P (X1, .., Xn) =
n∏

i=1

P (Xi | predictores(Xi)) (2.6)
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La red bayesiana mostrada en la figura 2.5 posee 5 vértices. Considerando la hipótesis

markoviana el vértice v3 es independiente del vértices v4 dados los vértices v1 y v2, o sea,

P(v3 | v1,v2,v4) = P(v3 | v1,v2). De forma similar P(v4 | v1,v2,v3) = P(v4 | v2), dado que

v1,v3 y v5 no están conectados con al vértice v4 y el vértice v2 es su único predictor. La

distribución conjunta de este ejemplo puede ser vista como:

P (v1, v2, v3, v4, v5) = P (v1)P (v2)P (v3| v1, v2)P (v4| v2)P (v5| v3) (2.7)

De esta forma, la representación gráfica de una red Bayesiana exhibe la distribución

Figura 2.5: Ejemplo de una red Bayesiana conteniendo 5 vértices, figura adoptada de

[Lopes et al., 2011a]

de probabilidad conjunta de una forma compacta e intuitiva [Dougherty, 2011]. Esta su-

posición de independencia permite la representación mas compacta de las dependencias

condicionales entre los vértices. Se considera que el valor posible para cada vértice sea

apenas uno de los posibles estados 0 ó 1 (activo o inactivo). En este caso, para representar

la tabla de probabilidad condicional para el vértices v3, será necesario 25 = 32 entradas.
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2.6.4. Redes Booleanas Probabiĺısticas

Una consideración muy importante es que la célula es un sistema abierto y no un sistema

cerrado. En otras palabras, ellas pueden recibir est́ımulos externos. Dependiendo de las

condiciones externas en un determinado instante de tiempo, la célula puede alterar su di-

námica [Dougherty, 2011]. En este sentido las BNs representan un modelo cerrado, debido

a que no consideran la estimulación externa. Por otro lado las Redes Booleanas Probabi-

ĺısticas (del inglés: Probabilistic Boolean Network - PBN) se muestran como un modelo

generalizado por representar las GRNs, permitiendo la inclusión de est́ımulos externos y

sus efectos en la dinámica de un sistema. Conceptualmente esta es la principal diferencia

entre las BNs y las PBNs.

La idea básica de las PBNs es usar varias funciones booleanas en conjunto, de forma que

a cada instante de tiempo, una de ellas pueda ser escogida con una cierta probabilidad

para determinar el valor del gen objetivo. Las PBNs pueden ser interpretadas como un

conjunto de BNs que describen el funcionamiento de una GRN, haciendo que cada una de

las BNs puedan ser escogidas para definir la dinámica de un sistema en un determinado

instante de tiempo, las cuales representan condiciones o est́ımulos de este sistema.

De esta forma para cada gen vi de una PBN es definido un conjunto de funciones boolea-

nas Φi = φ
(i)
j , tal que j = 1, .., l(i), en el cual cada φ

(i)
j es una posible función booleana

que puede ser elegida para determinar el valor del gen vi y l(i) es el número de posibles

funciones atribuidas al gen vi. Se nota claro que si l(i) = 1 para todo i = 1, ..., n entonces

la PBN se reduce a una BN. En esta notación, cada función φ
(i)
j define el circuito lógico

y también los predictores asociados al gen vi.

La dinámica de una PBN en un determinado instante de tiempo es determinado por

un vector de funciones booleanas, como en el caso de las BNs. La diferencia esta en la

forma como estas funciones son elegidas, antes de forma determińıstica, ahora de forma

probabiĺıstica. Considerando u posibles realizaciones de un vector de funciones booleanas

Φ1,Φ2, ..,Φu siendo definida por:

u =
n∏

i=1

l(i) (2.8)

Luego es necesario definir las probabilidades de elección entre las funciones booleanas

de cada gen vi. De esta forma, la probabilidad de φ
(i)
j será elegida para determinar la
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dinámica del gen vi, tal que (1 ≤ j ≤ l(i)), en un determinado instante de tiempo es

definida por c
(i)
j . Considerando que c

(i)
j es una distribución de probabilidades, es necesario

satisfacer la ecuación 2.9.
l(i)∑
j=1

c
(i)
j = 1 (2.9)

La PBN se dice que es independiente si la elección de las funciones booleanas

φ
(1)
j ,φ

(2)
j ,..,φ

(n)
j fueran independientes [Dougherty, 2011].

La dinámica de las PBNs, como esta descrita aqui es esencialmente la misma de las BNs.

Sin embargo en un determinado instante de tiempo, el estado de un gen vi es definido por

una de las l(i) posibles funciones (predictores), de acuerdo con su respectiva probabilidad.

Esto también puede ser visto como si en cada instante de tiempo fuese elegida una BN,

de las u posibles, para determinar la dinámica de la red en este instante de tiempo.

Las PBNs representan una interfaz entre el absoluto determinismo de las BNs y la natu-

raleza probabiĺıstica de las Redes Bayesianas por incorporar incerteza en la elección de

las funciones de transición booleanas, las cuales determinan la dinámica del sistema.

2.6.5. Redes Genéticas Probabiĺısticas

Las redes genéticas probabiĺısticas (del inglés: Probabilistic Genetic Network - PGN) fue-

ron propuestas por [Barrera et al., 2007], como un modelo para representar las GRNs.

Las PGNs están basadas en las PBNs, en las cuales la elección de la función de transición

no es determińıstica y los estados de los genes y de la red son determinados por valores

discretos.

Las PGNs pueden ser representadas como un sistema dinámico finito, discreto en el tiem-

po y con un número finito de estados, en el cual cada transición es representado por una

variable que recibe el valor de expresión de este transcrito. La composición de todas estas

variables forman un vector llamado estado del sistema. Donde cada componente de este

vector posee un función asociada que calcula su próximo valor a partir del estado anterior

de otros genes (predictores), siendo denominada función de transición, denotada por φ.

Estas funciones son componentes de un vector de funciones de transición Φ, el cual define

la transición de la red para el próximo estado y representa el mecanismo de la regulación

genética [Barrera et al., 2007].
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Sea R el conjunto de valores de todos los componentes, por ejemplo R = 0, 1 es represen-

tado como un sistema binario. El vector de funciones de transición Φ = φ1, φ2, .., φn para

una red conteniendo n genes, es una función de Rn en Rn. Un sistema dinámico es dado

por [Barrera et al., 2007]:

s(t+ 1) = φ(s(t)) (2.10)

en que s(t) ∈ Rn, t ≤ 0, representa el estado de la red en un determinado instante de

tiempo t. Un componente de s(t) es un vector xi(t) ∈ R. Los sistemas definidos de esta

forma son invariantes a la traslación en el tiempo, la función de transición es la misma

para todo el tiempo discreto t. Cuando φ es una función estocástica, etc, para cada estado

s(t), el próximo estado φ(s(t)) es una realización del vector aleatorio, el sistema dinámico

es un proceso estocástico.

En las PGNs, las redes de expresión genética son representadas como un proceso esto-

cástico, siendo la función estocástica un caso particular de la cadena de Markov Con-

sidere una secuencia de vectores aleatorios S0, S1, S2, .. asumiendo valores en Rn y sus

realizaciones denotadas respectivamente por s(0), s(1), s(3), .. Una secuencia de estados

aleatorios (St)t=0, es llamada cadena de Markov si para todo t ≤ 1, P (S(t) = s(t)|S(0) =
s(0), .., S(t− 1) = s(t− 1)) = P (S(t) = s(t)|S(t− 1) = s(t− 1)).

En otras palabras, asumir este principio significa que la probabilidad condicional de un

evento futuro, es dado por los eventos anteriores, solo depende apenas del evento inmedia-

tamente anterior. Una cadena de Markov es caracterizada por una matriz de transición

πy|x de probabilidades condicionales entre los estados, siendo sus elementos denotados por

py|x, es un vector de estados iniciales s0. Una PGN es una cadena de Markov (πY |X , s0),

en el cual son asumidos los siguientes axiomas:

la matriz de transición πY |X es homogénea, en otras palabras., py|x no es una función

de t. Las probabilidades de transición de estados son constantes a lo largo del tiempo.

py|x > 0, en otras palabras. todos los pares de estados x, y ∈ Rn, pueden ser atendidos

(cadena de Markov ergódica).

la matriz de transición πY |X es condicionalmente independiente , en otras palabras,

para todo par de estados x, y ∈ Rn, py|x =
∏n

i=1 p(yi|x).
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πY |X es casi deterministico., en otras palabras, para todo estado x ∈ Rn, existe un

estado y ∈ Rn tal que py|x ≈ 1.

Estos axiomas que definen las PGNs son motivadas por fenómenos biológicos o simplifica-

ciones debido a la falta de datos para la estimación del modelo, por ejemplo en los expe-

rimentos de microarrays temporales, en los cuales existen pocas observaciones a tiempo

frente a millones de genes. El primer axioma es una restricción para simplificar el problema

de estimación en la que podŕıa ser fácilmente generalizado. El segundo axioma impone que

todos los estados son alcanzables, o sea, asume que la presencia de ruido o perturbación

pueda llevar el sistema a cualquier estado. El tercer axioma determina que la expresión

de un gen en un determinado instante de tiempo t independiente de la expresión de otros

genes en el mismo instante t. El cuarto axioma dice que el sistema tiene una dinámica

estructural que esta sujeta a pequeños ruidos [Barrera et al., 2007].

Es importante observar que el tercer axioma puede no ser verificado dependiendo de la

limitación de la resolución temporal de los datos experimentales disponibles. Sin embargo,

este axioma fue adaptado en este modelo para permitir alguna tratabilidad estad́ıstica.

Usando este axioma fue posible conseguir resultados biológicos bastante significativos

en datos del Plasmodium falciparum según [Barrera et al., 2007] y también en la recu-

peración de redes a partir de datos simulados [Lopes et al., 2011a, Lopes et al., 2011b,

Lopes et al., 2014].

2.7. Reconocimiento de Patrones y Selección de Ca-

racteŕısticas

En análisis de señales genómicos, se tiene una amplia variedad de problemas en los cuales

implican el reconocimiento de patrones. Por ejemplo, los microarrays contienen medidas

de expresión de miles de genes y uno de los principales objetivos es la clasificación de

los patrones a partir de los perfiles de expresión. Por lo tanto, se requiere el diseño de

un clasificador ψ que reciben como entrada un vector de niveles de expresión genética

X = (x1, x2, ..., xn) y devuelve una etiqueta que predice la clase Y = {0, 1, ..., c− 1} a la

cual el vector considerado pertenece. Un problema t́ıpico en análisis de expresión genética
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es la clasificación de los diferentes tipos de cáncer o diferentes etapas de desarrollo del

tumor [Porter et al., 2001]. Los clasificadores están diseñados en base a un conjunto de

muestras (vectores de expresión) que se pueden derivar de diferentes tejidos o de un

mismo tejido, que en general está sujeta a varias condiciones o en diferentes etapas del

ciclo celular.

El problema de la selección de caracteŕısticas consiste en seleccionar un subconjunto de

caracteŕısticas que representa adecuadamente los objetos en estudio. Una técnica de se-

lección de caracteŕısticas es dividida en dos partes principales: un algoritmo de búsque-

da y una función criterio [Theodoridis and Koutroumbas, 2006]. En el análisis de expre-

sión genética, las caracteŕısticas son los genes, cuyos valores están dados por la expre-

sión genética. Los conjuntos de datos de expresión genética generalmente cuentan con

miles de caracteŕısticas. Algunos métodos de inferencia de GRNs que aplican técnicas

de selección de caracteŕısticas han sido propuestos en la literatura [Liang et al., 1998,

Butte and Kohane, 2000, Hashimoto et al., 2004, Peng et al., 2005, Margolin et al., 2006,

Faith et al., 2007, Barrera et al., 2007, Zhao et al., 2008, Dougherty et al., 2008].

2.7.1. Problema de la dimensionalidad

Un importante paso para el diseño de un sistema de clasificación es la evaluación de el

desempeño de un clasificador, en el cual la probabilidad de error de una clasificación es

estimada. Además de la complejidad computacional, otra motivación para la selección

de caracteŕısticas es la existencia del problema de la dimensionalidad, en la cual el error

del clasificador esta en función del número de caracteŕısticas que describen los patrones

(dimensionalidad) el cual forma una “curva en U” (ver Figura 2.6) [Jain et al., 2000].

Observando esta figura, se certifica que para las dimensiones menores que d1, la adición

de caracteŕısticas implica una mejora en el desempeño esperado del clasificador. Entre las

dimensiones d1 y d2, la inclusión de caracteŕısticas pasa a no causar cualquier impacto

significativo en su desempeño. El problema de la dimensionalidad comienza tras ocurrir la

partida d2 en que las nuevas caracteŕısticas pasan a afectar negativamente el desempeño

esperado del clasificador.

El número de muestras necesarias para que un clasificador tenga un rendimiento sa-
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Figura 2.6: Gráfico de las tasas de error en función de la dimensionalidad con número fijo

de muestras ilustrando el problema de la dimensionalidad. La curva del error Bayesiano

(error del clasificador óptimo) es dado por εY (X), mientras que la curva de error esperado

al aplicar un clasificador proyectado a partir de un número finito de muestras es dada por

ε̂Y (X), figura adoptada de [Martins Junior, 2009].

tisfactorio es exponencial con relación a la dimensión del vector de caracteŕısticas

[Jain et al., 2000]. Debido a esto, es muy común que un clasificador se muestre excesi-

vamente ajustado a los datos de evaluación (overfitting) si el número de caracteŕısticas

seleccionado para el diseño del clasificador es mucho mayor en comparación con el tamaño

del conjunto de muestras de evaluación.

2.7.2. Reticulados Booleanos

En la gran mayoŕıa de los casos, y particularmente en el contexto de selección de caracteŕıs-

ticas, los reticulados booleanos son estructuras algebraicas que normalmente representan

el conjunto potencia (power-set) de un conjunto de elementos, o sea, todos los conjuntos

propiamente contenidos en este conjunto, incluyendo el conjunto vaćıo y el conjunto to-

tal. En la selección de caracteŕısticas, normalmente los elementos son las caracteŕısticas

de los objetos en estudios. De este modo, el reticulado booleano representa el espacio

de búsqueda de todos los subconjuntos de caracteŕısticas posibles. La Figura 2.7(a) ilus-

tra un reticulado booleano representando todos los posibles subconjuntos del conjunto

X = {X1, X2, X3}, de este modo la ilustración de la Figura 2.7(b) muestra las cadenas

binarias correspondientes de los subconjuntos, en los cuales cada bit representa ausencia

(0) o presencia (1) de uno de los elementos en un subconjunto dado. Por ejemplo, el sub-

conjunto {X1, X3} es representado por la cadena 101, ya que los elementos X1 y X3 están
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presentes, mientras que el elemento X2 está ausente del subconjunto de caracteŕısticas

en cuestión. Es importante destacar que las aristas del reticulado booleano representan

la vecindad entre dos subconjuntos, de tal forma que dos subconjuntos son vecinos si la

diferencia entre ellas es de apenas un elemento. En otras palabras, una arista representa

un mapeo de un subconjunto a otro por la adición o sustracción de un elemento espećıfico.

Figura 2.7: Reticulado Booleano de grado 3 representando todos los posibles subconjuntos

de 3 elementos: (a) descripción de los subconjuntos; (b) cadenas binarias correspondientes,

figura adoptada de [Montoya, 2014].

Los algoritmos de búsqueda en selección de caracteŕısticas determinan un paseo a lo largo

del reticulado booleano de modo que busca el subconjunto que optimice una determinada

función criterio. Tal función criterio mapea cada subconjunto en un determinado valor

que cuantifica su cualidad en representar los objetos en estudio.

En este trabajo, como el enfoque es en relación a la función criterio, los reticulados boolea-

nos presentados en el Caṕıtulo 3 para explicar los métodos desarrollados representan un

concepto diferente de lo presentado hasta ahora. Tales reticulados representan todos los

posibles valores (instancias o configuraciones) de un conjunto de elementos, en que cada

elemento posee dos valores posibles en el modelo de redes booleanas para representación

de las redes genéticas (ver Sección 2.6.2). Y las aristas de estos reticulados representan
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una relación de vecindad entre las configuraciones de acuerdo con la distancia de Ham-

mingLorem ipsum dolor sit amet, consectetuer adipiscing elit. Ut purus elit, vestibulum

ut, placerat ac, adipiscing vitae, felis. Curabitur dictum gravida mauris. Nam arcu libero,

nonummy eget, consectetuer id, vulputate a, magna. Donec vehicula augue eu neque. Pe-

llentesque habitant morbi tristique senectus et netus et malesuada fames ac turpis egestas.

Mauris ut leo. Cras viverra metus rhoncus sem. Nulla et lectus vestibulum urna fringilla

ultrices. Phasellus eu tellus sit amet tortor gravida placerat. Integer sapien est, iaculis

in, pretium quis, viverra ac, nunc. Praesent eget sem vel leo ultrices bibendum. Aenean

faucibus. Morbi dolor nulla, malesuada eu, pulvinar at, mollis ac, nulla. Curabitur auctor

semper nulla. Donec varius orci eget risus. Duis nibh mi, congue eu, accumsan eleifend,

sagittis quis, diam. Duis eget orci sit amet orci dignissim rutrum.2. O sea, existe una

arista entre dos configuraciones si y solamente si, dos configuraciones poseen distancia de

Hamming igual a 1. Por ejemplo, en la Figura 2.7(b), el vértice 101 correspondiente a la

configuración {X1, X2, X3} = {1, 0, 1}. Es aśı que son configuraciones que difieren apenas

por el estado de un gen.

2.7.3. Algoritmos de Búsqueda

Como discutido anteriormente, los algoritmos de selección de caracteŕısticas recorren

parte del conjunto potencia del conjunto total de caracteŕısticas en busca de un sub-

conjunto que optimice una determinada función costo. Hasta el momento, no se cono-

ce un algoritmo polinomial para resolver el problema de la selección de caracteŕısti-

cas [Pudil et al., 1994, Somol et al., 1999, Nakariyakul and Casasent, 2009]. Consecuen-

temente, la búsqueda exhaustiva, la cual recorre todo el espacio de búsqueda, es el único

algoritmo capaz de obtener la solución óptima en general, aunque existan algoritmos

del tipo branch-and-bound que garanticen la optimibilidad para funciones criterio con

estructuras especificas [Jain et al., 2000, Somol and Pudil, 2004, Ris et al., 2008]. La Fi-

gura 2.8 representa la taxonomı́a de los principales métodos utilizados en reconocimiento

de patrones. Tales algoritmos son categorizados de acuerdo con tales dualidades como

óptimo (devuelve la mejor solución) versus sub-optimo, determińıstico (devuelve siempre

2La distancia de Hamming entre dos cadenas es el número de posiciones en las cuales ellas difieren
entre si
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la misma solución) versus estocástico (puede devolver soluciones diferentes en ejecuciones

distintas), única solución versus varias soluciones.

Figura 2.8: Categorización de los algoritmos de selección de caracteŕısticas comúnmente

empleados en el reconocimiento de patrones, figura adoptada de [Reis, ].

Búsqueda Secuencial para el Frente y para Atrás

La búsqueda secuencial para el frente (del inglés: Sequential Forward Search - SFS) es un

algoritmo de búsqueda golosa que comienza con un subconjunto resultado vaćıo y adiciona

la mejor caracteŕıstica encontrada a este subconjunto. En seguida, adiciona una segunda

caracteŕıstica que, en conjunto con la primera, forma el mejor par de caracteŕısticas, y

aśı sucesivamente. La Búsqueda Secuencial para Atrás (del inglés: Sequential Backward

Search - SBS) es el algoritmo dual del SFS que comienza con el conjunto completo y eli-

mina sucesivamente las caracteŕısticas menos relevantes de acuerdo con la función criterio

adoptada [Pudil et al., 1994]. A continuación mostraremos los algoritmos con los cuales

realizaremos los experimentos para la evaluación del método de Agrupamiento Lineal.

Busqueda Exhaustiva Incremental (BEI)

La búsqueda exhaustiva incremental (BEI) se basa en la aplicación del algoritmo de bús-

queda exhaustiva en busca del mejor subconjunto de caracteŕısticas de un grado fijo k de
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acuerdo con una función criterio adoptada. Inicialmente, este método obtiene la mejor ca-

racteŕıstica individual (grado 1) y verifica que la mejor caracteŕıstica obtiene una mejora

sobre un conjunto vaćıo de atributos (en este caso, se utiliza para la comparación el valor

de la entroṕıa a priori del gen objetivo considerado). Si hay una mejora, busca el mejor

par de caracteŕısticas (grado 2) comparando este subconjunto con la mejor caracteŕıstica

individual obtenida (grado 1). El procedimiento termina cuando el mejor subconjunto de

grado k′ no mejora la función criterio con respecto al mejor subconjunto de grado k′ − 1,

volviendo aśı el mejor subconjunto de grado k′− 1. El algoritmo 1 presenta una descripción

más precisa de este procedimiento.

Algorithm 1 Algoritmo de busqueda exhaustiva incremental (BEI)

Require: Conjunto de todos los genes X, gen objetivo Y , conjunto de datos de expresión
genética, y función criterio F que debe ser minimizada

Ensure: Conjunto de predictores Z = {z1, . . . , zk} para Y
1: Z← ∅
2: k ← 1
3: Z′ ← mejor subconjunto de tamaño 1 de X como predictor de Y de acuerdo con F
4: while F(Z′, Y ) < F(Z, Y ) do
5: Z← Z′

6: k ← k + 1
7: Z′ ← mejor subconjunto de tamaño k de X como predictor de Y
8: end while
9: return Z

Busqueda Exhaustiva Secuencial para Atrás (SBS-E)

El algoritmo de Búsqueda Exhaustiva Secuencial para Atrás (SBS-E) primeramente aplica

la búsqueda exhaustiva para el mejor subconjunto de tamaño k′ inicial pré-definido. En

seguida, se aplica la Búsqueda Secuencial para Atrás (SBS) a partir de ese conjunto

conforme descrito en la Sección 2.7.3, el algoritmo termina cuando el mejor subconjunto

de tamaño k−1 resulta ser peor que el tamaño del subconjunto k. El algoritmo 2 contiene

una descripción mas precisa de este procedimiento.

2.7.4. Función Criterio

El problema central en reconocimiento de patrones es proyectar clasificadores a partir de

un conjunto de evaluación, en este caso los datos son fortalecidos por una distribución
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Algorithm 2 Algoritmo de búsqueda exhaustiva secuencial para atrás (SBS-E)

Require: Conjunto de todos los genes X, gen objetivo Y , conjunto de datos de expresión
genética, función criterio F a ser minimizada, y grado k′ inicial

Ensure: Conjunto de predictores Z = {z1, . . . , zk} para Y
1: Z← mejor subconjunto de tamaño k′ de X como predictor de Y
2: Z′ ← Z− {Z∗} tal que Z∗ = argminZ∈ZF(Z− {Z}, Y )
3: while F(Z′, Y ) < F(Z, Y ) e |Z| > 0 do
4: Z← Z′

5: Z′ ← Z− {Z∗} tal que Z∗ = argminZ∈ZF(Z− {Z}, Y )
6: end while
7: return Z

conjunta de probabilidades de las configuraciones de un conjunto de caracteŕısticas y de

sus respectivos rótulos. Generalmente, tal distribución es estimada a partir de un número

limitado de muestras, lo que justamente es un caso recurrente en inferencia de redes

genéticas. El error de estimación depende de la selección de un conjunto de caracteŕısticas

que intenta predecir los rótulos a partir de los patrones observados. Una función criterio es

una medida de cualidad de esta distribución conjunta estimada. La colección de la función

criterio es fundamental, pues su papel es orientar los algoritmos de búsqueda por un

subconjunto de caracteŕısticas que mejor predice los rótulos a partir de las muestras con el

objetivo de proyectar clasificadores que cometan pocos errores de rotulación (clasificación).

Existen diversas funciones criterio propuestas en la literatura, dentro de las cuales se puede

destacar:

Distancia de Mahalanobis [Theodoridis and Koutroumbas, 2006]

Distancia de divergencia [Duda et al., 2000]

Distancia Kullback-Leibler [Theodoridis and Koutroumbas, 2006]

Distancia de Bhattacharyya [Theodoridis and Koutroumbas, 2006]

Coeficiente de determinación (CoD) [Dougherty et al., 2000]

Entroṕıa condicional media [Lin, 1991, Martins-Jr et al., 2006]

Estas funciones criterio estiman la distribución conjunta de un subconjunto de caracteŕıs-

ticas, haciendo que sean susceptibles al fenómeno de la curva en U (Sección 2.7.1): para un

número fijo de muestras, el aumento del número de caracteŕısticas puede inducir a un au-
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mento del error de estimación. De hecho, en la practica el número de muestras disponibles

no es suficiente para realizar buenas estimaciones, requiriendo factores de penalización o

maneras de reducir el número de parámetros estad́ısticos a ser estimados.

2.7.5. Entroṕıa condicional media

La entroṕıa condicional media esta siendo aplicada con satisfacción como función cri-

terio para la selección de caracteŕısticas en el contexto de la inferencia de redes ge-

néticas [Martins Junior, 2009, Lopes et al., 2008, Lopes et al., 2009, Lopes et al., 2010,

Martins-Jr et al., 2010, Lopes et al., 2011b]. La entroṕıa mide el grado de desorden de

una variable, o sea, cuán mayor es la entroṕıa de una variable, mas dif́ıcil de predecir es

su comportamiento. La entroṕıa de una variable Y es dada por:

H(Y ) = −
∑
y∈Y

P (y)logP (y) (2.11)

mientras que la entroṕıa condicional de una variable Y dada una instancia x ∈ X es

definida por:

H(Y |x) = −
∑
y∈Y

P (y|x)logP (y|x) (2.12)

donde P (y|x) es la probabilidad condicional de Y = y dado que X = x.

La entroṕıa condicional dice en cuanto la variable X consigue predecir el comportamiento

de la variable Y . Cuanto menor la entroṕıa condicional de Y dado X, mejor será la

predicción de Y a través de X. La Figura 2.9 ilustra dos histogramas, una para baja

entroṕıa condicional y otro para la alta entroṕıa condicional de Y dado x. El histograma

de la izquierda (baja entroṕıa condicional) configura el caso en que x realiza una buena

predicción de los valores de Y , ya que la distribución de probabilidades condicionales

presenta una masa altamente concentrada sobre Y = 1. Ya el histograma de la izquierda

(alta entroṕıa condicional) representa el caso en que x no es adecuado para predecir el

comportamiento de Y , pues la distribución de probabilidades condicionales es próxima de
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la uniforme.

H(Y |x) baja H(Y |x) alta

Figura 2.9: El histograma de la izquierda configura una situación en que Y es bien pre-

dicho por x porque la masa de probabilidades condicionales está bien concentrada en

Y = 1 (entroṕıa condicional baja). Ya para el histograma de la derecha, la masa de

probabilidades está mejor distribuida a lo largo de las clases, lo que hace con que el pa-

trón x no sea un buen predictor de Y (entroṕıa condicional alta), figura adoptada de

[Martins Junior, 2009].

La entroṕıa condicional media es definida como la media ponderada de las entroṕıas

condicionales de todas las posibles instancias x ∈ X. Su ecuación es dada por:

H(Y |X) =
∑
x∈X

P (x)H(Y |x) (2.13)

en que H(Y |x) es la entroṕıa condicional dada por la Ecuación 2.12. Cuanto menor el

valor de H(Y |X), mayor será la ganancia de información sobre Y a través del conjunto

de caracteŕısticas X.

Para procesar el error de estimación debido a los vectores de caracteŕısticas de alta di-

mensión el número de muestras es insuficiente, una alternativa es penalizar las instancias

no observadas en el cálculo de la función criterio y otra alternativa es no tomar en cuen-

ta las instancias que no fueron observadas, a continuación mostramos a más detalle las

penalizaciones mencionadas.
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Penalización de las instancias no observadas

Para incorporar el error de estimación debido a los vectores de caracteŕısticas de alta

dimensión el número de muestras es insuficiente, una alternativa es aplicar las instancias

no observadas en el cálculo de la función criterio [Martins Junior, 2009]. Una masa positiva

de probabilidades es atribuida a las instancias no observadas, haciendo que el valor de la

función criterio correspondiente a ellas se haga igual al valor de la función sin cualquier

observación adicional (valor de la función para el conocimiento a priori de Y ).

En el caso de la entroṕıa condicional media (Ecuación 2.13), las instancias no observadas

reciben la entroṕıa de la distribución a priori de Y (H(Y )), La masa de probabilidades

para las instancias no observadas es parametrizada por α. Este parámetro es adicionado a

la frecuencia absoluta (número de observaciones) de todas las instancias posibles. Es aśı,

que la entroṕıa condicional media con este tipo de penalización es redefinida por:

H(Y |X) =
1

αM + s

[
α(M −N)H(Y ) +

N∑
i=1

(fi + α)H(Y |X = xi)

]
(2.14)

en que M es el número de instancias posibles del vector de caracteŕısticas X, N es el

número de instancias observadas (aśı, el número de instancias no-observadas es dada por

M − N), fi es la frecuencia absoluta (número de observaciones) de xi y s es el número

de muestras del conjunto de entrenamiento. Las muestras xi para 1 ≤ i ≤ N son aquellas

observadas (aśı, las no observadas son xj para N + 1 ≤ j ≤M).

El cuadro 2.1 muestra un ejemplo conteniendo una tabla de frecuencias absolutas de los

valores de (X1, X2, X3, Y ) y sus respectivas entroṕıas condicionales y errores a posteriori,

con y sin penalización de instancias no observadas, con α = 1. La última fila de la tabla

(“Total”) muestra las respectivas entroṕıas condicionales medias y los errores a posteriori

medios.

La última fila de la tabla, denotada por “Total”, indica las frecuencias absolutas totales y

las medias ponderadas de las entroṕıas condicionales y de los errores a posteriori.
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Cuadro 2.1: Cuadro de frecuencias absolutas de (X1, X2, X3, Y ) y sus respectivas entro-

ṕıas condicionales y errores de predicción, con y sin penalización de instancias raramente

observadas para α = 1. Las frecuencias absolutas para Y = 0 e Y = 1 son indicadas

respectivamente por f(Y = 0) y f(Y = 1). f(x) y f ′(x) son las frecuencias absolutas

de la instancia X = x sin y con penalización, respectivamente. H(Y |x) y H ′(Y |x) son

las entroṕıas condicionales sin y con penalización, respectivamente. La última fila de la

tabla, denotada por “Total”, indica las frecuencias absolutas totales e las medias pon-

deradas de las entroṕıas condicionales y de los errores a posteriori. Para este ejemplo,

H(Y ) = 0,9932

X1 X2 X3 f(Y = 0) f(Y = 1) f(x) f ′(x) H(Y |x) H ′(Y |x)
0 0 0 7 3 10 11 0.8813 0.8813
0 0 1 1 0 1 2 0 0
0 1 0 0 0 0 1 0 0.9932
0 1 1 1 4 5 6 0.7219 0.7219
1 0 0 4 8 12 13 0.9183 0.9183
1 0 1 0 1 1 2 0 0
1 1 0 1 1 2 3 1 1
1 1 1 0 0 0 1 0 0.9932

Total 14 17 31 35 0.8207 0.8843

2.7.6. Coeficiente de Determinación

El coeficiente de determinación (del inglés: Coefficient of Determination - CoD)

[Dougherty et al., 2007] es un criterio útil para la selección de caracteŕısticas

[Hsing et al., 2005]. Su ecuación viene dada por:

CoDY (X) =
εY − εY (X)

εY
(2.15)

en que εY es el error a priori y εY (X) es el error medio del clasificador óptimo (Bayesiano)

a predecir Y tomando como entrada todas las instancias posibles de X. El CoD cuantifica

la disminución del error a priori en la observación de las instancias de X. Cuanto

mayor sea el CoD, mayor será esta disminución (CoD = 0 significa que X no mejora

el desempeño del clasificador óptimo en relación al error a priori, en cuanto CoD = 1

indica que Y está completamente determinado por X).
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2.8. Ciclo de vida de la Malaria

La malaria es una enfermedad parasitaria transmitida por la picadura de los mos-

quitos hembras del género Anopheles infectados con protozoos del género Plasmo-

dium y se caracteriza por episodios de fiebre con ciertos intervalos, dependiendo de

la especie de Plasmodium implicado en la naturaleza. Existen cuatro especies que

causan enfermedades en los seres humanos: Plasmodium falciparum, Plasmodium Vi-

vax,Plasmodium Malariae y el Plasmodium Ovale. En el Perú, se encuentran sólo dos

especies de Plasmodium: Plasmodium Vivax y Plasmodium falciparum, la forma mas gra-

ve es producida por el Plasmodium falciparum (terciana maligna), para mas información

[de Salud Dirección General de Epidemioloǵıa, 2014]

El ciclo de vida del Plasmodium comienza cuando el mosquito ingiere sangre de un hués-

ped humano que contienen formas maduras sexuales, llamadas gametocitos masculinos y

femeninos. En el estómago del mosquito los gametocitos masculinos sufren exflagelación,

originando gametas masculinos (microgametas), mientras que los gametocitos femeninos

sufren maduración para gametas femeninos (macrogametas). La microgameta, entonces

fertiliza la macrogameta, y la fusión de estos dos forman el cigoto, que luego de convertirse

en movible se llama oocineto. El oocineto se fija en la pared del estómago, entre las células

epiteliales, siendo nombrado ooquistes. Dentro de los ooquistes se forman muchos esporo-

zóıtas, celulas alargadas y móviles, con un núcleo central, que después de la liberación en

la cavidad del cuerpo del mosquito, alcanzan a las glándulas salivales haciéndola infectivo.

Cuando el mosquito se alimenta de sangre otra vez, las esporozóıtas se inyecta en la co-

rriente circulatoria. Después de un máximo de 30 minutos, las esporozóıtas entran en los

hepatocitos y sufren el proceso de desarrollo conocido como esquizogonia pré-eritroćıtica.

Es interesante señalar que las esporozóıtas puede entrar y salir de muchos hepatocitos, a

través de la penetración directa en la membrana plasmática, probablemente buscando los

hepatocitos que son susceptibles a la infección espećıfica [M. et al., 2001]. Los esquizon-

tes que se forman después de la esquizogonia pré-eritroćıtica rompen la célula y liberan

merozóıtos en la circulación, desarrollando a su vez la invasión de los eritrocitos (glóbulos
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rojos) y convertiendolos en trofozóıtos jovenes o anillos. Cuando empiezan a crecer y su

citoplasma se vuelve más irregular, se conocen como maduros, y después el proceso de di-

visión asexual, son llamados de esquizontes que contiene varios merozóıtos en su interior.

Al finalizar el proceso de división los esquizontes rompen los eritrocitos y los merozoitos

liberados en la corriente circulatoria invaden nuevos eritrocitos, iniciando de nuevo el ciclo

eritroćıtico. Esta liberación de parásitos en la circulación es responsable de la aparición de

śıntomas y por lo tanto la duración del ciclo eritroćıtico determina la frecuencia de estos

śıntomas, variando entre las especies del Plasmodium. Después de algunas generaciones de

merozoitos, algunas se diferencian en formas sexuales (gametocitos), sufren maduración

son ingeridas por las hembras de anofelinos durante la comida sanguinea, cerrando el ciclo.

(Figura 2.10)

Figura 2.10: Ciclo de vida de la Malaria, figura adoptada de [Hopkins, 2015].



Caṕıtulo 3

Inferencia en Redes Genéticas

La combinación del análisis de la expresión, disturbio, tratamientos y las mutaciones de

los genes pueden indicar informaciones de efectos moleculares o funciones especificas de los

genes. Inferir redes reguladoras genéticas de datos de expresión, también conocida como

proceso de ingenieŕıa inversa, no es una tarea computacional fácil debido al enorme volu-

men de datos (genes) y al pequeño número de muestras (medidas) disponibles, incluyendo

redes biológicas altamente complejas, que representa un importante objetivo en la inves-

tigación de la bioinformática y la bioloǵıa computacional [Hovatta, 2005]. La inferencia

de GRNs a partir de datos temporales de expresión busca identificar la variación de los

niveles de expresión a lo largo del tiempo, haciendo posible indicar información tal como:

diferentes v́ıas de regulación, ciclo celular y mapeo de cambios causados por est́ımulos,

sirviendo como un modelo para la representación funcional de las interacciones genéticas.

Es importante destacar que la inferencia de GRNs pretende encontrar redes de interacción

entre los genes que son potencialmente interesantes bajo el punto de vista biológico de

la observación de sus expresiones. De esta manera, ella sugiere la relación entre los genes

según un estimador para limitar el número de interacciones. Como estos experimentos

tienen un alto costo financiero, humano y de tiempo, la idea es ofrecer al biólogo experto

una visualización de un conjunto reducido de interconexiones entre los genes, en la forma

de un GRN, en el cual tendrá la oportunidad de generar hipótesis de manera integrada

sobre un determinado fenómeno de interés [Martins Junior, 2009].
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3.1. Selección de Caracteŕısticas por Agrupamiento

Lineal

En el marco probabiĺıstico adoptado, es necesario estimar las distribuciones de las proba-

bilidades condicionales de los valores del gen candidato dado las configuraciones posibles

de los valores predictores. El pequeño número de muestras disponibles dificulta la esti-

mación de esas probabilidades, especialmente al analizar conjuntos con mayor numero de

predictores. Si el número de muestras es mantenido fijo y la cantidad de predictores fuera

suficientemente grande, entonces parte de las configuraciones de las variables predictores

no serán observadas en los datos experimentales. Y aún considerando las configuraciones

observadas, el número de ocurrencias de buena parte de sus configuraciones puede ser in-

suficiente para una estimación confiable de la distribución de probabilidades condicionales

de los valores del gen objetivo dadas estas configuraciones. Esto ejemplifica el fenómeno

de la maldición de la dimensionalidad (ver sección 2.7.1).

Existen métodos en la literatura para lidiar con el problema de la dimensionalidad, tales

como la entroṕıa condicional media con penalización de instancias no observas (ecua-

ción 2.14). Aún aśı, a medida que el numero de predictores aumenta, las configuraciones

observadas resultan tan enrarecidas que el poder de estimación de estos métodos acaba

quedando cada vez mas comprometido. En un intento de minimizar este problema, en

este proyecto son utilizadas algunas técnicas para reducir el número de parámetros a ser

estimados, agrupando configuraciones interrelacionadas en grupos que representan (clases

de equivalencia).

Siguiendo el objetivo propuesto, se adopta el modelo de Redes Booleanas para modelar

los genes y sus interacciones, los cuales serán explotados particionamientos de reticulados

booleanos por medio de hiperplanos con el objetivo de reducir el número de parámetros

a ser estimados, de forma que minimice el problema de dimensionalidad. Un ejemplo de

este tipo de particionamiento es mostrado en la figura 3.1(b). Aśı, al realizar los cortes por

hiperplanos en el reticulado, las configuraciones que están en la misma partición pertene-

cen a la misma clase de equivalencia, como se ve en la figura 3.1(b). Una de las maneras

de hacer esto es a través de una agrupación por combinaciones lineales (por lo tanto, de
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aqúı en adelante este enfoque será llamado agrupamiento lineal), que consigue reducir el

número de configuraciones de 2k para k + 1 configuraciones, siendo k la cardinalidad (o

grado) del conjunto de predictores considerados.

(a) (b)

Figura 3.1: (a) Reticulado Booleano de tres genes. (b) Cortes de hiperplanos sobre un reti-

culado de tres genes, generando cuatro particiones: {000}; {100, 010, 001}; {110, 101, 011};
{111}, figura adoptada de [Montoya, 2014].

3.1.1. Inferencia en Redes Genéticas Probabiĺısticas

Una red genética probabiĺıstica (PGN) es representada por un grafo G = (X,Φ) con n

nodos X = {X1, X2, ...Xn}, Xi ∈ D, y un vector de n funciones Φ = (φ1, φ2, ..., φn),

φi : Dki → D donde ki es el número de genes de los cuales el gen Xi depende (grado de

entrada de Xi). En el caso particular de redes booleanas, D = {0, 1}. En este enfoque,

se considera que cada gen Y ∈ X está asociado a un subconjunto de genes predictores

Z = {Z1, Z2, ..., Zk} ⊆ X y que el valor Y [t+1] del gen en un instante t+1 es determinado

únicamente por la configuración Z[t] de sus predictores en el instante anterior t. Por lo

tanto, para cada gen, se puede aplicar un algoritmo de selección de caracteŕısticas para

verificar cual subconjunto de genes predice mejor el comportamiento del gen considerado.

Una vez determinado el mejor subconjunto, este estará ligado al gen considerado en la red

resultante. Una ilustración de como esta estimación es realizada para un único gen objetivo

puede ser verificada en la figura 3.2. Esta consiste en una matriz de expresiones temporales
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binarias en la cual cada linea representa un perfil de expresión de un determinado gen y las

columnas representan instantes de tiempo (en este ejemplo, de 1 a 48). El procedimiento

representado por esta figura se inicia con el llenado de la tabla de las frecuencias absolutas

de Y en el instante de tiempo posterior (t + 1) dadas cada una de las instancias de

(X1, X2) en el instante de tiempo actual (t), para 1 ≤ t ≤ m − 1, donde m es el número

de muestras temporales. En seguida, esta tabla de cuentas es transformada en una tabla

de distribución conjunta de probabilidades, sobre la cual una función criterio (ejemplo:

entroṕıa condicional media) puede ser aplicada. Tal procedimiento es repetido para todos

los subconjuntos examinados por el algoritmo de selección de caracteŕısticas adoptado

(ejemplo: en el caso del algoritmo de búsqueda exhaustiva con un grado fijo, en este

ejemplo todos los pares de predictores serán examinados). El mejor subconjunto clasificado

de acuerdo con la función criterio adoptada es anexado como predictor del gen Y en la

red.

inicio fin

Figura 3.2: Procedimiento de obtención de las frecuencias absolutas del gen objetivo Y

dadas las instancias de los candidatos a los predictores (X1, X2) a partir de una matriz de

expresiones temporales binarias compuesta por 48 instancias de tiempo en que los genes

X1, X2, ..., Xn son dispuestos en lineas y los tiempos (t = 1, ..., 48) en columnas. La figura

de la izquierda muestra el inicio del procedimiento (recolección de la primera muestra

(x1[1], x2[1], y[2])) y la de la derecha muestra el final del procedimiento (recolección de la

ultima muestra x1[47], x2[47], y[48]). Los colores verde, negro y rojo representan, respecti-

vamente, los valores -1 (subexpresion), 0 (normal) y 1 (superexpresion), figura adoptada

de [Martins Junior, 2009].
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La entroṕıa condicional media, descrita en la Sección 2.7.5, es tomada como función cri-

terio para la construcción de las PGNs. La información mutua [Butte and Kohane, 2000]

depende de la entroṕıa en la distribución de probabilidades a priori del gen objetivo

(H(Y )) y de la entroṕıa de la distribución condicional del objetivo dado los predictores

(H(Y |Z)), Z ⊆ X. Como el orden de clasificación de los subconjuntos no dependen de

H(Y ), ya que H(Y ) es siempre el mismo para cualquier subconjunto considerado, esta

ordenación depende apenas de las entroṕıas condicionales. El método de estimación de la

entroṕıa condicional a ser adoptado en este trabajo esta basado en la penalización de las

instancias no observadas (ver Sección 2.7.5, Ecuación 2.14).

3.2. Agrupamiento Lineal

Para reducir el número de parámetros necesarios para la estimación de las distribuciones

de probabilidades condicionales P (Y |Z), donde Y es una variable binaria y Z ⊆ X es un

vector binario en {0, 1}k, utilizaremos el método denominado Agrupamiento Lineal. Tal

método realiza una reducción del número de configuraciones a ser consideradas para la

estimación, de 2k para k+1, a través de un mapeo lineal del vector de entrada Z ∈ {0, 1}k

en un número entero L. El mapeo es definido por una combinación lineal, expresado por

la ecuación 3.1:

L = a1Z1 + a2Z2 + . . .+ akZk (3.1)

en que ai ∈ {−1, 1}, para i ∈ {1, 2, . . . , k}. Podemos definir un vector de coeficientes

A = {a1, a2, ..., ak} ∈ {−1,+1}k, en seguida reescribiendo la ecuación 3.1 en formato

vectorial: L = ATZ. Este enfoque, supone que un predictor pueda ser un activador (caso

su coeficiente sea +1) o un inhibidor (caso su coeficiente sea −1) del gen objetivo. Como

cada coeficiente ai puede asumir dos valores, existen 2k combinaciones lineales posibles

a ser evaluadas para cada conjunto de k predictores. Para un determinado conjunto de

predictores, se adopta la configuración de coeficientes A∗ que resulta el mejor valor de la

función criterio. La comparación entre diferentes conjuntos predictores será basada en el

valor de la función criterio para la mejor combinación lineal de cada conjunto.

Como los predictores Zi son variables aleatorias discretas (binarias) y los coeficientes ai
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son números enteros, L es una variable aleatoria discreta también. El número de valores

posibles para L es exactamente k+1 para cualquier configuración del vector de coeficientes

A. La demostración de este hecho es como sigue. Sea k− y k+ el número de coeficientes

negativos (inhibidores) y el número de coeficientes positivos (activadores) respectivamente,

siendo entonces k = k− + k+. Como las expresiones genéticas son valores binarios (0 ó 1),

el menor valor que L puede asumir es exactamente −k−, que acontece cuando todos los

genes inhibidores están conectados (1) y los genes activadores están desconectados (0).

Análogamente, el mayor valor que L puede asumir es k+, ocurriendo cuando todos los

genes inhibidores están desconectados (0) y los genes activadores están conectados (1).

Por tanto L ∈ {−k−,−k−+1, ..., k+−1, k+}, siendo la cardinalidad de este conjunto dado

por k+ − (−k−) + 1 = k + 1, como fue demostrado.

El resultado encima implica que las 2k configuraciones de el vector original de predictores

son mapeados para k + 1 clases de equivalencia, de acuerdo con los valores resultantes

de una determinada combinación lineal de los valores de los predictores. En el método

utilizado, la estimación directa de P (Y |Z) es sustituida por la estimación de P (Y |L). De
este modo el número de parámetros a ser estimados a partir del conjunto de muestras

resulta bastante reducido. En seguida, se puede aplicar cualquier función criterio para

la evaluación de los predictores, por ejemplo, la entroṕıa condicional media penalizada

(Ecuación 2.14), utilizándose P (Y |L) en lugar de P (Y |Z).

A pesar de existir 2k diferentes formas de definir el vector de coeficientes A como dicho

anteriormente, apenas la mitad de estas formas (2k−1) precisan ser evaluadas, pues la

otra mitad genera exactamente los mismos agrupamientos con la señal de L invertido. De

hecho, si A′ = −A, entonces A′ y A generan los mismos grupos donde las magnitudes de

sus respectivas combinaciones lineales son las mismas, más con las señales invertidas. La

Tabla 3.1 muestra un ejemplo de esto.

Para ilustrar el método, consideremos la tarea de estimar el valor de Y ∈ {0, 1} a partir

de las variables Z1, Z2, Z3 ∈ {0, 1}. Esto lleva a 23 = 8 configuraciones distintas, lo que

implica la necesidad de estimar P (y|z1, z2, z3) para 8 configuraciones de z1, z2, z3 y dos

valores de y. La Tabla 3.2 muestra el cálculo de la entroṕıa condicional media sobre estas

8 configuraciones originales (sin agrupamiento).
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Cuadro 3.1: Agrupamiento de configuraciones en particiones con (a1, a2, a3) =

(−1,−1,−1) e (a1, a2, a3) = (+1,+1,+1). Note que ambos agrupamientos generan los

mismos grupos.

(a1, a2, a3) = (−1,−1,−1) (a1, a2, a3) = (+1,+1,+1)
L1 = −1z1 − 1z2 − 1z3 L2 = +1z1 + 1z2 + 1z3
-3 111 3 111
-2 011,101,110 2 011,101,110
-1 001,010,100 1 001,010,100
0 000 0 000

Cuadro 3.2: Cálculo de la entroṕıa condicional media con penalización de instancias no

observadas de acuerdo con la ecuación 2.14. Note que la configuración (z1, z2, z3) = (1, 0, 1)

no fue observada, sufriendo aśı una penalidad al obtener el valor de la entroṕıa condicional

igual al valor de la entroṕıa a priori de Y (H(Y ) = 0, 9641 en este caso).

z1 z2 z3 f(Y = 0) f(Y = 1) H(Y |z1, z2, z3)
0 0 0 2 3 0.9710
0 0 1 1 1 1.0
0 1 0 1 0 0.0
0 1 1 0 1 0.0
1 0 0 2 1 0.9183
1 0 1 0 0 0.9641
1 1 0 0 1 0.0
1 1 1 1 4 0.7219
Total 7 11 H(Y |Z) = 0,7215

A pesar de existir 23 = 8 combinaciones lineales posibles para el ejemplo de la Tabla 3.2,

apenas 4 diferentes combinaciones lineales precisan ser investigadas: (−1,−1,−1),
(−1,−1,+1), (−1,+1,−1), (−1,+1,+1). Las otras 4 combinaciones restantes generan

exactamente las mismas particiones como ya discutido anteriormente. La figura 3.3 repre-

senta los particionamientos en el reticulado para cada una de estas combinaciones lineales,

mientras que las tablas 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6 muestran los cálculos de las entroṕıas condi-

cionales medias para estas combinaciones lineales considerando el mismo objetivo y los

mismos predictores de la tabla 3.2.

Aśı, dentro de los 4 valores de la entroṕıa condicional media obtenidos, uno para cada

combinación lineal, es escogido aquel con el mejor valor para ser el representante del
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(a1, a2, a3) = (−1,−1,−1) (a1, a2, a3) = (−1,−1,+1)

(a1, a2, a3) = (−1,+1,−1) (a1, a2, a3) = (−1,+1,+1)

Figura 3.3: Particionamientos en el reticulado Booleano para los coeficientes lineales

(a1, a2, a3) = {(−1,−1,−1); (−1,−1,+1); (−1,+1,−1); (−1,+1,+1)}, figura adoptada

de [Montoya, 2014]

Cuadro 3.3: Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,−1,−1) sobre el ejemplo

de la tabla 3.2

L = −1z1 − 1z2 − 1z3 f(Y = 0) f(Y = 1) H(Y |z1, z2, z3)
-3 111 1 4 0.7220
-2 011,101,110 0 2 0.0
-1 001,010,100 4 2 0.9183
0 000 2 3 0.9710
Total 7 11 H(Y |Z) = 0,7539

conjunto predictor considerado, en este caso H(Y |Z) = 0,7539, que es el valor de la Tabla

3.3 con el vector A = (−1,−1,−1). El Algoritmo 3 representa este proceso.
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Cuadro 3.4: Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,−1,+1) sobre el ejemplo

de la Tabla 3.2.

L = −1z1 − 1z2 + 1z3 f(Y = 0) f(Y = 1) H(Y |z1, z2, z3)
-2 110 0 1 0.0
-1 010,100,111 4 5 0.9911
0 000,011,101 2 4 0.9183
1 001 1 1 1.0
Total 7 11 H(Y |Z) = 0,8790

Cuadro 3.5: Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,+1,−1) sobre el ejemplo

de la Tabla 3.2.

L = −1z1 + 1z2 − 1z3 f(Y = 0) f(Y = 1) H(Y |z1, z2, z3)
-2 101 0 0 0.9641
-1 001,100,111 4 6 0.9710
0 000,011,110 2 5 0.8631
1 010 1 0 0.0
Total 7 11 H(Y |Z) = 0,8870

Cuadro 3.6: Aplicación del agrupamiento lineal (a1, a2, a3) = (−1,+1,+1) sobre el ejemplo

de la Tabla 3.2.

L = −1z1 + 1z2 + 1z3 f(Y = 0) f(Y = 1) H(Y |z1, z2, z3)
-1 100 2 1 0.9183
0 000,101,110 2 4 0.9183
1 001,010,111 3 5 0.9544
2 011 0 1 0.0
Total 7 11 H(Y |Z) = 0,8496

El agrupamiento de las configuraciones naturalmente implica una perdida de informa-

ción, ya que este proceso es análogo a un proceso de cuantización: la información sobre las

configuraciones originales acaba siendo perdida. Esta perdida de información puede traer

beneficios en el poder de la estimación en los casos en que las muestras no son suficientes

para rellenar la tabla de frecuencias de manera satisfactoria (el número de muestras re-

querido crece exponencialmente en relación a la dimensión del conjunto de predictores).

En los casos en que la tabla sea rellenada de manera satisfactoria, la aplicación del agru-

pamiento puede acabar siendo perjudicial. Es aśı que serán mencionadas dos variantes del

método de agrupamiento lineal de modo que se aplique el agrupamiento cuando sea solo
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Algorithm 3 Entroṕıa Condicional Media por Agrupamiento Lineal

Require: Conjunto de predictores candidatos Z = {z1, . . . , zk}, gen candidato Y , ma-
triz de expresión genética con m muestras temporales y n genes, y los 2k−1 posibles
agrupamientos.

Ensure: Entroṕıa condicional media de Z = {z1, . . . , zk} dado Y .
1: ECMmin ←∞
2: for cada posible agrupamiento definido por una instancia del vector de coeficientes

lineales A do
3: Rellenar la tabla TPC de probabilidades condicionales de acuerdo con la matriz de

expresión genética, los valores de Y [t+ 1], y los valores resultantes de las combina-
ciones lineales de los valores de Z[t] para todo 1 ≤ t ≤ m− 1, y de los coeficientes
lineales.

4: Calcular la entroṕıa condicional media ECM con base en la tabla TPC
5: if ECM < ECMmin then
6: ECMmin ← ECM
7: end if
8: end for
9: return ECMmin

necesario.

Algorithm 4 Entroṕıa Condicional Media por Agrupamiento Lineal Selectivo

Require: Conjunto de predictores candidatos Z = {z1, . . . , zk}, gen candidato Y , ma-
triz de expresión genética con m muestras temporales y n genes, y los 2k−1 posibles
agrupamientos.

Ensure: Entroṕıa condicional media de Z = {z1, . . . , zn} dado Y .
1: if todas las instancias de Z debieron haber sido observadas por lo menos una vez en

la matriz de expresión genética then
2: Rellenar la tabla TPC de probabilidades condicionales de acuerdo con la matriz de

expresión genética, los valores de Y [t + 1], y los valores de Z[t] para todo 1 ≤ t ≤
m− 1.

3: Calcular la entroṕıa condicional media ECM con base en la tabla TPC
4: return ECM
5: else
6: return resultado del Algoritmo 3 (Agrupamiento Lineal)
7: end if

3.2.1. Agrupamiento Lineal Selectivo

En esta estrategia, el agrupamiento lineal solo es aplicado si por lo menos una de las

instancias del conjunto de predictores no hubiera sido observada en las muestras (estos

casos resultan en lineas de la tabla de frecuencias con valores nulos). Aśı, si todas las

instancias poseerán por lo menos una observación, se toma la entroṕıa condicional media
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obtenida a partir de la tabla original sin agrupamiento. El Algoritmo 4 ilustra este proceso.

3.2.2. Agrupamiento Lineal Mixto

En esta estrategia, el valor de la entroṕıa condicional media obtenida por la aplicación del

agrupamiento lineal (Algoritmo 3) es comparada con el valor de la entroṕıa condicional

media sobre la tabla original, haciendo que el menor de ellos sea atribuido al conjunto de

predictores considerado. El Algoritmo 5 describe este proceso.

Algorithm 5 Entroṕıa Condicional Media por Agrupamiento Lineal Mixto

Require: Conjunto de predictores candidatos Z = {z1, . . . , zk}, gen candidato Y , ma-
triz de expresión genética con m muestras temporales y n genes, y los 2k−1 posibles
agrupamientos.

Ensure: Entroṕıa condicional media de Z = {z1, . . . , zk} dado Y .
1: Rellenar la tabla TPC de probabilidades condicionales de acuerdo con la matriz de

expresión genética, los valores de Y [t+1], y los valores de Z[t] para todo 1 ≤ t ≤ m−1.

2: Calcular la entroṕıa condicional media ECM con base en la tabla TPC
3: ECMAL ← resultado del Algoritmo 3
4: if ECMAL < ECM then
5: return ECMAL

6: else
7: return ECM
8: end if



Caṕıtulo 4

Resultados experimentales en datos

del Plasmodium falciparum

4.1. Consideraciones preliminares

Para evaluar el método de Agrupamiento lineal en datos reales, fueron realizados los

experimentos con datos de expresión genética del transcriptoma del ciclo de desarrollo in-

traeritrocitario (del inglés: Intraerythrocytic Developmental Cycle - IDC) del Plasmodium

falciparum.

En la sección 4.1.1 muestra la obtención de los datos de expresión genética, los cuales

sufren un proceso obligatorio de discretización para la estimación de la PGN (ver sección

2.4.2). A la vez los algoritmos de búsqueda y la función criterio son descritas en la sección

4.1.2 y 4.1.3 respectivamente.

Finalmente, los resultados experimentales muestran la red glicoĺıtica al aplicar el método

de agrupamiento lineal.

Todos los experimentos fueron ejecutados en los laboratorios de visión computacional del

Instituto de Matemática y estad́ıstica (IME) de la Universidad de Sao Paulo (USP). El

computador usado tiene las siguientes caracteŕısticas:

Procesador: Intel Xeon(R) CPU E5-2620 v2 @ 2.10GHz x 24 cores.
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Memoria: 156 GB

Disco Duro: 10 TB

Vı́deo: Quadro K620/PCIe/SSE2

4.1.1. Datos del HB3

El genoma transcriptoma del ciclo de desarrollo intraeritroćıtico (del inglés: Intraeryth-

rocytic Developmental Cycle - IDC) del Plasmodium falciparum fue generado por medidas

relativas de los niveles de abundancia del mARN (medidas transcripcionales) de muestras

recogidas de una cepa llamada HB3, que es bien caracterizada y localizada en Honduras

[Bozdech and DeRisi, 2005]. Del microarray original, representando este transcriptoma se

construyó un conjunto de datos, llamado USP-dataset, resultado de la aplicación de un

filtro de proceso previo que elimino los spots con señal muy débil en ambos canales Cy3

y Cy5 según un determinado umbral de corte [Barrera et al., 2004]. Como resultado de

este tratamiento previo, USP-dataset contiene 5080 genes.

4.1.2. Algoritmo de búsqueda adoptada

Para encontrar los posibles predictores de la red se adopto el algoritmo de búsqueda

exhaustiva incremental por el mejor par de predictores, dicho algoritmo es descrito en la

Sección: 2.7.3.

4.1.3. Función criterio adoptada

La función criterio adoptada para evaluar la calidad de la predicción en relación al compor-

tamiento de un determinado gen objetivo está basado en la entroṕıa condicional media

conforme a la ecuación 2.14. Fue adoptada α = 1 como parámetro de penalización de

las instancias no observadas. El método de agrupamiento lineal evaluado para tratar de

mejorar la estimación de la entroṕıa media condicional fueron presentados (ver Sección

2.7.4).
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4.2. Experimentos

Se adoptaron los datos de la expresión genética del transcriptoma del ciclo de desarrollo

intraeritrocitario (del inglés: Intraerythrocytic Developmental Cycle - IDC) del Plasmo-

dium falciparum (un agente de la malaria) para evaluar el método de agrupamiento lineal.

Tal transcriptoma se generó mediante mediciones relativas de los niveles de abundan-

cia del mARN a partir de muestras recogidas de una cepa llamada HB3 (ver Sección:

4.1.1) [Bozdech and DeRisi, 2005]. El conjunto de datos de control de calidad (QC lla-

mado conjunto de datos) que contiene 48 muestras con 5080 genes fueron utilizados en

este experimento. Estás 48 muestras se extrajeron cada hora, correspondientes a las 48

horas (instantes de tiempo) del IDC. Dado que los datos son números reales, se aplicó un

proceso de cuantificación en 3 niveles (sub expresión, expresión normal y súper expresión)

(ver Sección: 2.4.2).

Barrera en [Barrera et al., 2007, Barrera et al., 2004] aplica exactamente el mismo méto-

do denominado aqúı como“normal”(sin agrupar), tal como se describe anteriormente, para

analizar la red glicoĺıtica del parásito. Ellos adoptaron 10 genes conocidos para modificar

enzimas que pertenecen a la v́ıa de la glicólisis, estás son utilizadas como semillas para

poner a prueba la capacidad de inferencia del modelo PGN propuesto por ellos. Una red

fue generada mediante la selección de los 10 mejores predictores individuales para cada

objetivo considerado.

Datos de entrada

El conjunto de datos utilizados en esta tesis fueron discretizados y normalizados en tres

niveles de expresión R = {0, 1, 2}, de esta forma en los experimentos realizados tratamos

de buscar los 10 mejores pares predictores para los genes objetivos de la glicólisis. En esta

tesis se muestran 2 predictores por gen objetivo a diferencia de un predictor por gen mos-

trado en el resultado del libro [Barrera et al., 2007], de esta manera nosotros evaluamos

el método con una tabla de frecuencia mas grande, llegando a evaluar la efectividad del

método.

El conjunto de muestras utilizado en esta tesis consta de 48 muestras en total, nosotros

mostramos solo la muestra # 1, las demás muestras están en el CD. Esta muestra contiene
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el comportamiento de los 5048 genes, es por eso que podemos solo notar los valores R =

{0, 1, 2}, estos valores nos indican si el gen se comporta como subexpreso (en el caso 0),

como normal (en el caso 1) o como superexpreso (en el caso 2), esta muestra # 1 se puede

observar en el anexo A.

Procesamiento

Para todos los experimentos realizados utilizamos java como plataforma de desarrollo,

como resultado de tales experimentos nosotros tuvimos que adaptar el software utilizado

en el trabajo de [Montoya, 2014], las clases principales se muestran en el anexo B.

Resultado

Los datos obtenidos luego de inferir las redes genéticas probabiĺısticas, se muestran en

las tablas siguientes, nosotros mostramos solo los 10 mejores pares de predictores por

gen objetivo, aśı como la información mutua calculada para cada gen, estos resultados se

muestran en el anexo C.

4.2.1. Discusión de resultados

El resultado muestra la interconexión de 9 de cada 10 genes objetivos en el mismo módulo.

Este resultado se consideró satisfactorio, ya que confirmó la hipótesis que indica que los

genes glicoĺıticos de las semillas deben formar un módulo en el que estén cerca uno del

otro. Sin embargo, no alcanzaron la misma modularidad aplicando el mismo método para

obtener los mejores pares de predictores.

En este caso, se aplica el método de agrupamiento lineal para inferir la red glicoĺıtica

considerando los 10 mejores pares de predicción para cada semilla de la glicólisis como

objetivo para evaluar su modularidad. La Figura 4.1 muestra el resultado.

Sorprendentemente, todos los genes objetivos están interconectados en el mismo compo-

nente conectado, lo que indica que la aplicación del agrupamiento lineal aumentó el poder

de estimación sin perder la información significativa después del proceso de agrupación. De

hecho, la tabla de distribución de probabilidad conjunta original contiene 32 = 9 posibles
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casos, mientras que el agrupamiento lineal asigna de estos 9 casos a 5 clases de equiva-

lencia (los posibles valores de combinación lineal para los pares de predicción son genes

ternarios R = {0, 1, 2}) estás son: (0, 1, 2, 3, 4). La tabla 4.1 muestra un resumen de los

datos necesarios del método de agrupamiento lineal en comparación al método publicado

por Barrera en [Barrera et al., 2007]. En conclusión podemos afirmar que el método de

agrupamiento lineal obtuvo el mismo resultado que el método de barrera, utilizando tablas

de distribución de probabilidades mas pequeñas (9 a 5).

Cuadro 4.1: Comparación articulo Barrera y método de agrupamiento lineal, para obtener la

red glicoĺıtica.

Parametros Articulo Barrera Agrupamiento lineal
Mejores predictores individuales 10 0
Mejores pares de predictores 5 10

Tamaño de tabla de probabilidad por pares 32 = 9 5 (clases de equivalencia)

Además de comprobar el poder de estimación del método, este resultado sugiere nuevos

focos de estudio biológico en la red de regulación de la glicólisis, son interesantes casos de

estudio aquellos genes que interconectan la red, es decir aquellos que trazan un camino

entre los genes semilla, estos genes pueden ser tomados como objeto de estudio para

entender la relación y colaboración entre los genes semillas.

La inferencia de redes genéticas a partir de datos de expresión es
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Figura 4.1: Red Glicoĺıtica obtenida al aplicar el método de agrupamiento lineal para los

mejores 10 pares predictores para cada gen de la semilla glicoĺıtica. La semilla glicoĺıtica

esta representado de color amarillo.



Conclusiones

1. Con el fin de avanzar en el conocimiento biológico del Plasmodium faciparum, se

construyó una red genética probabiĺıstica (PBN) estimada por el método de agrupa-

miento lineal con entroṕıa condicional media, a partir de señales dinámicas de expre-

siones genéticas del estado asexual sangúıneo del parásito, publicados por Bozdech en

[Bozdech and DeRisi, 2005], esta red mostró resultados potencialmente importantes

desde el punto de vista biológico similares a los encontrados en [Barrera et al., 2004]

y [Barrera et al., 2007]. Este resultado se consideró satisfactorio, porque confirma

la efectividad del método para trabajar con datos reales, ya que la red construida

muestra la hipótesis que indica que los genes glicoĺıticos deben formar un módulo

en el que están cerca uno del otro, como se puede observar en la figura 4.1.

2. Para la construcción de la red glicoĺıtica tomamos los 10 mejores pares de genes

predictores de la v́ıa glicoĺıtica del Plasmodium faciparum como posibles predictores

de los genes semilla, estos llegaron a mostrar un eficiente resultado ya que en los

experimentos la información mutua de estos genes predictores que forman el puente

entre los genes glicoĺıticos tiende a presentar los mejores resultados lo que refuerza

la hipótesis de colaboración entre estos genes, y a su vez sugiere la importancia de

estos genes y los ofrece como posibles focos de estudio.

3. Como se explicó en la sección 4.2.1, la aplicación del agrupamiento aumento el

poder de estimación sin perder información significativa, pero aún tiene problemas

en encontrar la modularidad de cada gen, esto reafirma lo dicho en [Montoya, 2014],

que sugiere un próximo estudio donde se podŕıa generar una estrategia h́ıbrida que

solo aplique el agrupamiento cuando sea conveniente, esta función de decisión es no
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trivial y constituye un foco de estudio interesante que ayudaŕıa a comprender el tipo

de dependencia entre genes, es decir su poder de activación e inhibición.



Recomendaciones

1. Profundizar el análisis del método de Agrupamiento lineal, con las dos variaciones

descritas de este modo podŕıamos mejorar los resultados obtenidos.

2. Aplicar la evaluación del método con otras funciones criterio, además de la entroṕıa

condicional media, por ejemplo podŕıamos adoptar el Coeficiente de determinación

no lineal (CoD) (ver Sección 2.7.6).

3. Perfeccionar el método a través de un análisis multiresolución para aplicar el agrupa-

miento cuando sea necesario, de este modo se podŕıa evitar la perdida de información

que ocurre después del agrupamiento en las clases de equivalencia.

4. Explorar otros tipos de agrupamiento en las clases de equivalencia, que no necesa-

riamente se basen en agrupamientos lineales.

5. Utilizar métodos auxiliares como el aprendizaje supervisado para que aprenda a

calibrar adecuadamente la penalización envuelta en la función criterio.



Anexos



Anexo A

Muestras

Muestra # 1

1 1 2 2 2 2 2 1 2 2 2 1 2 1 2 2 2 2 0 2 2 1 0 1 2 0 1 0 0 0 2 0 2 1 0 1 0 2 0 2 1 0 0 2 1 0 1 0 1 0 1

2 2 1 0 1 1 1 2 2 2 0 0 0 1 1 2 0 1 1 0 1 1 2 1 0 2 1 0 0 0 1 0 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 1 2 2 2

0 0 0 1 2 0 0 0 2 1 2 1 1 0 2 2 2 2 1 1 2 1 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 2 0 0 1 2 1 2

2 1 0 1 1 1 1 0 2 2 2 2 1 2 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 2 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 2 1 1 1 2 2 2 2

1 1 0 2 2 1 1 0 0 1 0 1 0 2 2 0 2 1 1 2 0 2 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 2 1 0 0 0 1 2 2 2 2 1 0 1 0 2

1 1 2 0 2 2 0 2 0 1 1 2 2 1 2 1 2 1 1 0 1 0 0 1 0 2 2 1 1 1 0 2 0 0 0 2 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1

1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 2 0 2 1 1 0 1 1 1 1 2 1 1 1 0 1 1 2 1 0 0 1 1 2 2 2 1 2 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 2 0 1

1 1 1 0 1 0 2 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 2 1 1 0 2 1 2 2 1 2 1 0 1 0 0 2 0 1 2 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1

1 2 2 2 2 0 1 0 2 0 1 1 0 0 2 1 1 1 0 0 0 2 1 1 0 2 0 1 1 2 2 1 0 2 2 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 2 2 0

2 1 1 1 1 1 1 2 0 1 2 1 0 1 0 2 0 2 0 1 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 2 2 0 0 1 2 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 1 0 0 2 1 1 2 2 1 1 1 1 0 0 2 1 1 1 2 1 1 2 2 1 1 0 0 0 0 1 1 2 1 2 2 2 1 2 2 1 1 0 1 2 1 1 1 0 1 1

1 2 2 2 2 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 2 1 1 0 1 1 1 1 1 2 2 1 0 1 1 2 2 1 0 2 2 1 1 1 0 2 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0

0 0 0 0 0 1 1 1 2 2 2 2 0 2 0 2 2 2 1 2 2 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 2 0 2 1 1 2 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 2 1 1

2 2 2 2 2 0 1 1 0 1 2 2 2 2 2 0 0 0 2 0 1 1 1 1 1 1 2 2 1 2 0 0 1 2 2 2 1 1 1 2 1 1 1 1 2 1 1 0 1 2 2

1 0 2 0 2 2 1 0 1 2 1 1 1 1 1 0 2 1 2 1 2 1 0 0 2 2 1 2 1 1 0 1 1 1 2 0 0 1 1 1 2 2 2 2 1 0 2 1 1 2 1

0 1 0 0 2 1 1 2 2 0 1 1 2 1 2 2 1 1 0 0 2 1 2 1 2 2 0 0 1 0 1 1 0 2 2 1 1 0 0 2 0 0 1 2 1 1 1 2 0 2 1

1 2 2 0 0 2 0 1 1 0 1 1 1 2 0 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 0 0 0 2 2 2 2 2 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0

0 2 1 1 1 2 2 1 1 1 1 2 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 0 1 1 1 2 1 1 1 0 1 0 0 0 1

1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 2 1 2 1 0 0 0 0 0 1 1 1 2 1 1 0 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0

0 1 0 2 1 1 1 0 2 1 2 1 0 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 2 1 2 0 0 2 1 1 2 0 1 1 1 1 1 1 2 0 2 1 0 1 2 2
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1 1 1 1 2 1 1 2 0 0 1 2 1 1 0 1 2 1 1 1 0 1 2 1 1 1 2 1 0 1 1 2 1 2 1 1 1 1 0 0 0 0 2 1 0 1 0 1 0 1 1

2 0 2 2 1 1 0 2 0 1 0 2 1 0 2 0 2 1 1 2 0 2 1 2 0 1 1 0 1 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2 0 0 0 1 2 0 1 1 0 2 0 1

1 2 1 0 2 1 1 0 1 0 0 0 2 0 0 0 1 0 2 1 2 2 2 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 2 1 1 0 0 2 1 0 0 1 0 1 1 2 0 0

1 2 2 0 1 2 2 1 2 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 2 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 2 2 0 2

1 2 1 1 2 2 0 1 0 0 0 1 1 1 2 0 2 2 1 2 0 2 2 1 1 1 1 1 0 1 0 1 2 1 1 1 2 0 0 0 2 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1

0 0 0 0 0 2 1 1 1 0 0 0 1 1 2 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 2 1 0 1 1 0 2 1 0 0 2 2 1 2 0 1 1 1 0 1

1 0 2 2 1 2 0 0 0 2 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 2 1 2 1 1 1 2 2 0 2 0 0 2 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 2 2 1 0 0

2 1 2 1 2 1 0 2 1 0 2 2 1 1 2 1 1 1 2 0 1 0 1 0 2 1 2 1 1 1 2 0 1 1 0 1 0 2 1 2 2 0 2 2 0 2 0 1 0 1 1

0 0 1 1 1 1 0 2 1 0 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 2 0 2 1 1 0 1 1 0 1 2 0 0 0 1 0 1 0 1 2 1 2 0 2 1 2 0

0 1 1 1 2 0 0 2 1 2 2 1 0 2 1 1 2 2 1 1 1 2 0 0 1 1 2 2 1 1 2 2 1 0 1 2 1 2 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 2 2 1

1 1 0 0 1 2 2 1 1 2 0 0 1 1 0 0 2 2 1 1 1 2 2 1 1 0 1 1 1 1 0 0 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 0 1 1 1 0 0 1

1 1 2 2 0 0 0 1 0 0 2 0 0 1 2 0 0 1 1 2 0 2 1 1 0 1 0 1 2 1 2 1 1 1 0 2 1 1 2 1 2 1 1 1 0 0 2 0 1 2 0

2 1 2 0 1 1 1 1 1 2 2 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 2 2 2 1 2 1 1 1 2 0 2 1 2 2 1 0 1 1 2 0 2 2 2 2 1 1 2 0

0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 2 1 1 0 1 2 0 0 0 0 0 2 2 1 1 0 1 0 2 1 2 2 2 1 2 2 2 1 1 2 1 1 2 2 2 1 0 0

1 1 1 2 2 2 2 2 2 0 1 2 2 1 1 1 2 2 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 2 1 1 1 0 1 0 1 1 2 2 1 2 1 1 1 0

2 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 2 1 1 2 2 1 1 1 0 1 1 2 1 1 0 0 2 2 2 2 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0

1 1 2 0 1 1 0 2 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 2 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 2 1 2 2 1 1 2 0 1 0 0 0 1 0 1 1 2 1 1 1

1 0 0 1 1 1 2 1 1 2 1 1 1 2 1 1 0 0 1 1 2 2 1 0 0 1 2 2 2 2 0 0 0 1 1 0 1 2 0 0 1 2 1 1 1 0 1 0 0 1 0

0 1 1 1 2 1 2 1 0 2 1 0 1 2 1 2 2 2 0 2 2 0 1 2 1 1 1 0 0 2 1 1 2 2 1 2 2 0 1 2 0 2 2 0 0 1 1 1 2 2 1

0 0 2 1 2 2 0 0 0 0 0 1 1 2 1 1 2 2 1 2 1 0 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 0 1 0 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 0 0

2 0 1 1 2 1 1 1 1 0 0 1 2 0 0 2 1 2 0 2 1 0 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2 1 2 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1

1 1 1 0 0 1 1 1 2 1 0 2 1 1 2 2 1 0 2 2 1 1 1 0 1 2 0 0 2 0 1 2 1 2 2 0 0 1 1 2 2 2 1 2 2 1 2 1 2 1 1

2 1 1 1 0 2 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 2 2 1 1 1 0 0 1 1 1 2 0 0 1 0 0 1 0 2 0 2 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 1 1 2 1

1 1 1 2 2 2 1 2 0 1 0 2 1 1 0 1 1 1 2 2 1 0 2 1 1 1 2 2 2 1 0 2 1 0 1 1 2 0 0 1 1 1 0 1 0 2 2 1 1 0 1

0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 2 1 1 1 0 1 0 1 2 0 1 2 2 2 0 1 1 2 2 1 1 1 1 2 1 1 2 2 0 1 1 1 2 1 1 0 1

1 0 1 1 1 2 2 2 2 2 2 1 2 1 1 0 0 1 0 0 1 2 1 0 1 0 1 2 2 1 0 0 1 1 1 1 2 0 2 2 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0

2 0 1 1 1 2 1 1 1 2 1 0 0 1 0 1 1 2 2 1 1 1 2 1 2 1 1 2 2 1 2 1 1 0 2 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 2 2 2 1 2

1 1 1 2 1 2 2 2 2 1 0 1 0 1 1 2 2 2 2 1 2 2 1 0 1 1 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 0 1 2 0 1 1 2 1 1 2 1 2 1

1 1 1 0 1 1 1 2 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 2 2 2 2 0 0 1 1 1 1 2 0 0 0 0 0 2 1 2 2 0 0

2 1 2 2 2 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 2 0 1 1 1 1 2 2 1 1 0 1 1 0 0 2 1 1 1 1 0 1 2 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0

1 0 2 0 1 0 2 1 1 1 2 2 1 2 2 1 1 1 0 1 1 1 1 2 1 2 0 1 1 1 1 0 1 1 2 1 2 0 2 0 1 2 0 0 0 0 2 2 2 2 2

1 2 2 1 2 2 0 1 2 1 1 2 0 1 0 2 2 1 1 2 0 2 2 1 1 1 1 1 1 1 0 2 0 1 0 1 1 1 0 1 2 1 1 2 0 1 1 1 0 2 1

0 0 1 0 1 2 1 1 1 0 1 1 1 0 1 2 1 1 2 1 1 1 2 1 0 2 2 1 1 1 2 1 2 1 1 1 1 2 1 2 0 2 2 0 1 1 0 1 1 1 1
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1 1 1 1 1 1 2 2 0 0 0 0 2 2 2 0 2 1 1 0 1 1 0 2 0 2 2 2 2 1 2 2 2 1 1 1 2 1 1 1 2 1 1 2 1 1 1 1 1 0 1

1 1 2 2 0 1 1 1 1 1 1 2 1 2 1 0 2 2 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 2 1 1 2 2 0 0 1 1 2 1 2 0 1 1 2 1 1 1 1 1 2

1 2 0 2 2 1 2 2 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2 2 0 1 1 0 0 2 1 2 0 1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 2 2 1 0 0 2 2 1 1 1 1

0 0 1 2 1 1 1 1 1 2 2 0 2 2 1 0 2 2 2 1 2 2 0 0 1 2 0 2 1 0 2 2 1 2 2 2 0 0 1 1 2 2 1 1 1 1 1 1 2 1 2

2 1 2 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 2 1 2 1 0 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1

2 1 1 1 1 1 2 2 2 0 1 1 1 0 0 1 1 1 2 1 0 1 1 1 1 2 1 0 1 1 1 2 2 2 2 2 0 1 1 1 0 1 1 2 1 1 0 1 1 1 2

1 0 1 0 2 1 2 1 0 1 0 0 1 2 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 2 1 1 1 0 2 1 1 2 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 0

2 2 2 2 1 1 1 0 1 2 1 1 2 1 1 0 2 2 2 1 1 1 1 1 1 0 2 1 1 0 2 2 2 2 2 1 1 2 1 0 1 2 2 2 1 2 0 2 2 1 0

1 2 0 0 1 0 0 1 1 2 2 0 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 2 2 2 2 1 2 2 0 2 0 1 1 2 0 2 2 2 1 1 2 2

1 1 1 1 1 2 0 2 0 1 1 1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 2 1 1 1 2 1 0 0 1 0 1

1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 2 1 2 2 2 0 1 0 2 1 2 2 2 1 2 2 1 1 0 0 1 1 1 0 2 2 1 2 1 2 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 0 2 0 1 1 2 1 2 1 0 1 1 1 2 2 2 1 1 2 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 2 1 1 0 0 1 0 2 2 1 1 2 0 2

0 1 0 0 1 1 1 1 2 1 1 1 1 2 1 1 0 0 1 1 2 1 1 2 0 2 2 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 0 2 1 1 0 2 2 1 1 0 0 1 1 0

1 2 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 2 1 2 1 2 1 2 2 0 1 1 1 1 2 0 2 1 1 2 0 1 0 2 2 0 2 2 0 1 0 0 2 1 0 1 0 0 2

1 2 1 1 0 2 2 2 0 1 1 1 1 1 1 1 2 0 2 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 2 2 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1

2 1 2 2 2 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 2 2 1 1 1 2 0 0 0 2 0 1 0 2 2 1 1 1 1 2 1 1 1 2 2 2 0 1 2 1 1 1 1 2 2

1 1 2 0 0 2 1 1 1 2 2 1 1 1 0 2 1 1 1 1 1 1 2 2 2 1 1 0 1 2 1 1 0 0 1 1 1 1 2 1 1 2 1 1 1 0 1 2 0 2 1

1 0 1 2 1 1 2 1 2 2 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 2 2 1 1 1 0 2 0 2 0 2 1 1 0 1 1 0 1 1 2 2 2 1 1 2 0 1 1

0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 2 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 2 1 1 1 2 1 2 2 1 0 1 2 1 1 1 1

2 2 2 2 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 2 1 1 1 2 0 0 2 0 2 2 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 1 1 1 0 2 0 1 2 0 1 1 0 0 1 2 2 0 0 2 0 0 0 1 1 2 1 2 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 2 1 2 0 2 1 2 1 2 2

1 0 0 2 1 1 2 1 2 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1 2 2 0 2 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 2 0 0 0 0 1 0 0 0 2 1 2 2 1 2 1

1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 1 0 1 2 0 1 2 2 1 1 1 0 1 0 1 0 2 0 1 2 1 2 1 0 1 2 2 1 2 1 1 1 1 2 1 1 0 1 1 2 1

1 2 2 2 0 0 1 0 1 0 1 1 2 2 2 1 2 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 2 1 2 0 1 0 2 1 1 2 1 2 2 0 0 1 2 1 0 1 1 1 2

2 1 2 2 0 2 2 1 1 1 2 1 1 0 1 2 1 1 2 1 0 1 1 1 1 2 2 2 1 2 1 1 1 1 2 0 0 1 2 1 2 1 1 1 1 1 1 2 2 0 2

1 2 0 1 2 1 1 2 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 2 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0

0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 2 1 2 1 1 1 1 0 1 1 2 1 0 1 1 1 1 0 2 1 1 1 1 0 0 2 1 1 1 1 1 1 0 2 2 0 0 1 0

0 1 2 2 1 1 0 1 1 2 1 2 2 0 1 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 0 1 1 2 1 0 0 1 1 1 1 1 2 1 2 1 0 2 2 1 2 2 1 2 2

0 0 1 0 2 0 1 1 1 1 2 1 1 0 0 1 1 1 2 1 2 2 0 2 2 1 1 2 2 2 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 0 2 0 2 2 2 1 1 1 0 1

1 1 1 1 1 0 1 1 2 2 2 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 2 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 2 0 2 0 0 1 0 1 0 2 1

0 0 1 2 0 0 0 0 1 0 0 2 2 1 1 2 0 0 0 1 0 0 1 2 0 2 1 2 0 1 2 1 2 2 2 1 0 1 1 1 1 1 1 2 2 1 1 1 2 0 1

1 0 0 1 2 2 0 2 2 0 1 2 2 0 1 2 2 1 0 1 2 1 0 0 1 2 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 2 1 2 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 2 1 2 0 2 1 2 2 2 1 0 0 1 1 2 2 1 1 1 2 2 1 2 1 1 1 0 0 1 2 0 1 2 2 1 2 1 2 1 1 0 2 0 2 0 1 0 1 1 1
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1 2 1 1 0 2 2 1 2 1 2 0 2 1 2 0 2 2 2 2 0 1 1 1 1 2 2 1 1 2 0 2 2 1 1 1 2 2 1 1 1 1 2 2 1 2 1 1 0 1 2

2 2 1 2 1 2 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 2 1 0 0 2 1 1 2 1 0 2 2 0 0 1 1 2 1 2 0 2 1 1 1 2 2 2 1 0 1 0 1 1 2 1

1 2 1 1 0 1 1 0 2 2 2 2 1 2 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 2 1 0 0 1 1 2 1 1 0 0 2 1

1 1 2 2 1 2 0 1 0 2 2 0 0 1 1 2 1 0 0 0 1 1 1 1 2 1 1 1 1 0 1 1 2 0 1 1 2 2 2 1 0 1 2 1 1 1 0 2 2 0 1

1 1 1 2 2 0 1 1 2 1 1 1 1 0 1 0 2 2 2 2 1 1 0 1 1 1 1 0 2 2 1 1 2 2 2 2 0 1 2 2 1 0 0 0 1 1 2 1 2 1 1

1 1 1 1 1 1 0 1 1 2 1 1 2 1 1 1 1 0 1 0 2 1 0 1 2 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 1 1 1 1 0 1 1 2 0

1 0 2 1 1 1 1 0 1 1 0 2 1 1 1 2 2 2 1 2 0 2 0 1 1 1 1 1 2 0 2 1 1 1 1 0 1 1 1 2 1 1 2 2 1 1 2 0 1 2 1

2 1 2 1 0 1 1 1 2 1 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 2 2 1 1 0 1 1 1 2 2 2 2 2 1 2 2 1 2 1 1 2 1 1 1 1

1 2 1 2 1 2 1 2 0 2 0 2 1 1 1 2 1 2 1 2 1 1 1 1 1 1 2 1 1 0 1 1 1 1 0 1 2 1 2 0 2 1 1 1 2 1 1 0 1 2 2

1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 2 2 1 1 1 0 0 2 1 1 1 2 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 0 2

2 1 2 2 0 0 1 1 1 1 2 1 2 2 2 1 2 2 2 1 0 2 1 1 1 1 0 2 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 2 1 1 2 2 1 2 1 1 1 2 1

2 0 2 1 0 1 0 2 1 2 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 2 1 1 2 2 0 1 2 1 1 1 0 2 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 2 1 1 1

2 2 1 2 0 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 2 2



Anexo B

Código Fuente

/*

* CLASE GenPredictors

*/

package Inference;

import Inference.InferenceNetwork.Tipo_Inferencia;

import Networks.MicroArray;

import java.io.Serializable;

import java.util.Arrays;

import java.util.HashMap;

import java.util.Iterator;

import java.util.Objects;

import java.util.TreeSet;

import Resources.Resources;

/**

* Almacena datos de la prediccion: NroGen, Arreglo de predictores, Ganancia de

Informacion

*/

public class GenPredictors implements Comparable<GenPredictors>, Serializable {

public transient static int[][][] definitionGroup = null;

public transient static int sizeGroup=-1;

protected int gen;
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protected TreeSet<Integer> predictors;

protected long[] TruthTable;

protected InferenceNetwork.Penalizacao penalty;

protected double mutualInformation;

protected MicroArray microArray;

protected Tipo_Inferencia typeOfInference;

protected int groupingSelected;

private boolean removeNoise;

/**

*

* @param gen

* @param predictors

* @param penalty

* @param microArray

* @param typeOfInference

*/

public GenPredictors(int gen, TreeSet<Integer> predictors,

InferenceNetwork.Penalizacao penalty, MicroArray microArray, Tipo_Inferencia

typeOfInference) {

this.gen = gen;

this.predictors = predictors;

this.penalty = penalty;

this.microArray = microArray;

this.typeOfInference = typeOfInference;

if (this.typeOfInference!= Tipo_Inferencia.WITHOUT_GROUPING &&

!predictors.isEmpty() && predictors.size() != sizeGroup) {

sizeGroup=predictors.size();

definitionGroup=defineGroups();

}

removeNoise = true;

}

public int getGen() {

return gen;

}
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public TreeSet<Integer> getPredictors() {

return predictors;

}

/* @param removeNoise */

public void setRemoveNoise(boolean removeNoise) {

this.removeNoise = removeNoise;

}

public long[] getTruthTable() {

return TruthTable;

}

public Tipo_Inferencia getTypeOfInference() {

return typeOfInference;

}

public InferenceNetwork.Penalizacao getPenalty() {

return penalty;

}

public double getMutualInformation() {

return mutualInformation;

}

public MicroArray getMicroArray() {

return microArray;

}

/**

* Determina el indice en la tabla de predictores para la instacia noInstances.

* @param noInstances nro de instancia de tiempo para recuperar el indice

* @return indice en la tabla de predicciones

*/

public int IndexTruthTable(int noInstances) {

int no = 0;

int i = 0;
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for (Iterator<Integer> it = predictors.iterator(); it.hasNext(); i++) {

int preditor = it.next();

no += ((microArray.getData()[preditor][noInstances]) ? (1 << i) : 0);

}

return no;

}

/**

* Calcula el ganho de informacion del gen para los predictors, almacena el valor

en el atributo ganhoInformacion y retorma la tabela de verdad

* @param entropyTable

*/

public void assignMutualInformation(int[][] entropyTable) {

//percurso no gen no tempo t e nos predictors tempo t+1

switch (typeOfInference) {

case WITHOUT_GROUPING: {

groupingSelected = -1;

this.mutualInformation = calculateMutualInformation(entropyTable);

}

break;

case GROUPING_LINEAR: {

int[][][] table = createTableGrouping(entropyTable);

double information = Double.NEGATIVE_INFINITY;

groupingSelected = -1;

for (int i = 0; i < table.length; i++) {

int[][] ises = table[i];

double estaInfo = calculateMutualInformation(ises);

if (estaInfo > information) {

groupingSelected = i;

information = estaInfo;

}

}

this.mutualInformation = information;

}

break;

case GROUPING_SELECTIVE: {

if (needGrouping(entropyTable)) {
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this.typeOfInference = Tipo_Inferencia.GROUPING_LINEAR;

} else {

this.typeOfInference = Tipo_Inferencia.WITHOUT_GROUPING;

}

assignMutualInformation(entropyTable);

}

break;

case GROUPING_JOINT: {

groupingSelected = -1;

double information = calculateMutualInformation(entropyTable);

int[][][] tables = createTableGrouping(entropyTable);

for (int i = 0; i < tables.length; i++) {

int[][] ises = tables[i];

double estaInfo = calculateMutualInformation(ises);

if (estaInfo > information) {

groupingSelected = i;

information = estaInfo;

}

}

this.mutualInformation = information;

}

break;

}

}

/**

* @param entropyTable

* @return

*/

private double calculateMutualInformation(int[][] entropyTable) {

double alpha = 0.5;

//double[] entropiasParciais = new double[entropyTable.length];

double entropyYX = 0;

//contagem de 0s y 1s

int[] withAll = new int[]{0, 0};

//calcular H(Y) entropy de Y={0,1} total

for (int iesimaLine = 0; iesimaLine < entropyTable.length; iesimaLine++) {
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withAll[0] += entropyTable[iesimaLine][0];

withAll[1] += entropyTable[iesimaLine][1];

}

double entropyAll = Resources.entropy((double) withAll[0] /

(microArray.getNroExperiments() - 1), 2)

+ Resources.entropy((double) withAll[1] /

(microArray.getNroExperiments() - 1), 2);

if (entropyAll != 0) {

//recorer tabla y calcular entropias parciales

for (int iesimoLine = 0; iesimoLine < entropyTable.length; iesimoLine++) {

double entropyPartial = 0;

//nro de predicciones por linea

int sum = entropyTable[iesimoLine][0] + entropyTable[iesimoLine][1];

//calcular H(Y|x) entropy de Y dado el estado x

if (sum != 0) {

entropyPartial =

Resources.entropy((double) entropyTable[iesimoLine][0] /

sum, 2)//entropia H(Y|x=0)

+ Resources.entropy((double) entropyTable[iesimoLine][1] /

sum, 2);//entropia H(Y|x=1)

} else if (penalty == InferenceNetwork.Penalizacao.NOT_OBSERVED) {//

Penaliza instancias nao observadas pega a entropy total,

entropyPartial = entropyAll;

}

//calcular P(x)H(Y|x) la entropy por la probabilidad,ou

(f(x)+alpha)*H(Y|x)

entropyPartial *= (penalty ==

InferenceNetwork.Penalizacao.WITHOUT_PENALTY)

? sum : (sum + alpha);

// ((microArray.getNroExperiments() - 1) + (alpha *

entropyTable.length)));

entropyYX += entropyPartial;

}

//calcular H(Y|X) entropy de Y para todas las X, ou sum((f(x)+alpha)*H(Y|x))

entropyYX /= (penalty == InferenceNetwork.Penalizacao.WITHOUT_PENALTY)

? (double) (microArray.getNroExperiments() - 1)
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: (double) ((alpha * entropyTable.length) +

(microArray.getNroExperiments() - 1));

return entropyAll - entropyYX;

} else {

return 0;

}

}

double entropyGen() {

int[][] tableEntropy=createTable();

int[] withAll = new int[]{0, 0};

//calcular H(Y) entropy de Y={0,1} total

for (int iesimoLine = 0; iesimoLine < tableEntropy.length; iesimoLine++) {

withAll[0] += tableEntropy[iesimoLine][0];

withAll[1] += tableEntropy[iesimoLine][1];

}

return Resources.entropy((double) withAll[0] / (microArray.getNroExperiments()

- 1), 2)

+ Resources.entropy((double) withAll[1] /

(microArray.getNroExperiments() - 1), 2);

}

public class LineEntropy {

int fy0;

int fy1;

double HYx;

}

/**

* @param tableEntropy

* @return

*/

protected LineEntropy[] TableMutualInformation(int[][] tableEntropy) {

LineEntropy[] lineEntropies = new LineEntropy[tableEntropy.length + 1];

int alpha = 1;
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//double[] entropiasParciais = new double[tableEntropy.length];

double entropyYX = 0;

//contagem de 0s y 1s

int[] withAll = new int[]{0, 0};

//calcular H(Y) entropy de Y={0,1} total

for (int iesimaLine = 0; iesimaLine < tableEntropy.length; iesimaLine++) {

withAll[0] += tableEntropy[iesimaLine][0];

withAll[1] += tableEntropy[iesimaLine][1];

lineEntropies[iesimaLine] = new LineEntropy();

}

lineEntropies[tableEntropy.length] = new LineEntropy();

lineEntropies[tableEntropy.length].fy0 = withAll[0];

lineEntropies[tableEntropy.length].fy1 = withAll[1];

double entropyAll = Resources.entropy((double) withAll[0] /

(microArray.getNroExperiments() - 1), 2)

+ Resources.entropy((double) withAll[1] /

(microArray.getNroExperiments() - 1), 2);

//recorer tabla y calcular entropias parciales

for (int iesimoLine = 0; iesimoLine < tableEntropy.length; iesimoLine++) {

double entropyPartial = 0;

//nro de predicciones por linea

int sum = tableEntropy[iesimoLine][0] + tableEntropy[iesimoLine][1];

//calcular H(Y|x) entropy de Y dado el estado x

if (sum != 0) {

entropyPartial =

Resources.entropy((double) tableEntropy[iesimoLine][0] / sum,

2)//entropia H(Y|x=0)

+ Resources.entropy((double) tableEntropy[iesimoLine][1] / sum,

2);//entropia H(Y|x=1)

} else if (penalty == InferenceNetwork.Penalizacao.NOT_OBSERVED) {//

Penaliza instancias nao observadas pega a entropy total,

entropyPartial = entropyAll;

}

lineEntropies[iesimoLine].fy0 = tableEntropy[iesimoLine][0];

lineEntropies[iesimoLine].fy1 = tableEntropy[iesimoLine][1];

lineEntropies[iesimoLine].HYx = entropyPartial;
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//calcular P(x)H(Y|x) la entropy por la probabilidad,ou (f(x)+alpha)*H(Y|x)

entropyPartial *= (penalty == InferenceNetwork.Penalizacao.WITHOUT_PENALTY)

? sum : (sum + alpha);

//calcular H(Y|X) entropy de Y para todas las X, ou sum((f(x)+alpha)*H(Y|x))

entropyYX += entropyPartial;

}

//calcular H(Y|X) entropy de Y para todas las X, ou sum((f(x)+alpha)*H(Y|x))

entropyYX /= (penalty == InferenceNetwork.Penalizacao.WITHOUT_PENALTY)

? (double) (microArray.getNroExperiments() - 1)

: (double) ((alpha * tableEntropy.length) +

(microArray.getNroExperiments() - 1));

lineEntropies[tableEntropy.length].HYx = entropyAll;// - entropyYX;

return lineEntropies;

}

public int[][] createTable() {

//percurso no gen no tempo t e nos predictors tempo t+1

int[][] tableEntropy = new int[1 << predictors.size()][];

//inicializar a tabela

for (int i = 0; i < tableEntropy.length; i++) {

tableEntropy[i] = new int[]{0, 0};

}

//contagem de 0s y 1s

for (int j = 0; j < microArray.getNroExperiments() - 1; j++) {

tableEntropy[IndexTruthTable(j)][(microArray.getData()[gen][j + 1]) ? 1 :

0]++;

}

return tableEntropy;

}

/**

* @param nroPreditores

*/

private int[][] defineCoefficients() {

int noCoef = 1 << (predictors.size() - 1);//2 al nro de predites -1

int[][] coefficients = new int[noCoef][predictors.size()];
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for (int i = 0; i < noCoef; i++) {

int rest = i;

for (int j = 0; j < predictors.size(); j++) {

coefficients[i][j] = (rest % 2 == 0) ? 1 : -1;

rest /= 2;

}

}

return coefficients;

}

private int[][][] defineGroups() {

int[][][] groups = new int[1 << (predictors.size() - 1)][predictors.size() +

1][];

//iniciar groups

for (int i = 0; i < groups.length; i++) {

for (int j = 0; j < groups[i].length; j++) {

groups[i][j] = new int[Resources.noCombinations(predictors.size(), j)];

}

}

//definir coefficients

int[][] groupCoefficients = defineCoefficients();

for (int iesimoGrouping = 0; iesimoGrouping < groupCoefficients.length;

iesimoGrouping++) {

//indices de groups

int[] indexGroups = new int[predictors.size() + 1];

//recuperar coefficients

int[] coefficients = groupCoefficients[iesimoGrouping];

//calcular el valor del primero grupo para desplasar a la posicion 0 en el

arreglo

int base = 0;

for (int i = 0; i < coefficients.length; i++) {

base += (coefficients[i] < 0) ? coefficients[i] : 0;

}

//evaluar y colocar cada indice en su lugar

int sizeTable = 1 << predictors.size();

for (int i = 0; i < sizeTable; i++) {

int val = 0;
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for (int j = 0; j < coefficients.length; j++) {

val += (((1 << j) & (i)) != 0) ? coefficients[j] : 0;

}

groups[iesimoGrouping][val - base][indexGroups[val - base]] = i;

indexGroups[val - base]++;

}

}

return groups;

}

/**

*

* @param table

* @return

*/

public boolean needGrouping(int[][] table) {

for (int i = 0; i < table.length; i++) {

if (table[i][0] + table[i][1] == 0) {

return true;

}

}

return false;

}

private int[][][] createTableGrouping(int[][] table) {

int[][][] tables = new int[1 << (predictors.size() - 1)][predictors.size() +

1][2];

for (int iesimoGrouping = 0; iesimoGrouping < definitionGroup.length;

iesimoGrouping++) {

for (int iesimoGroup = 0; iesimoGroup <

definitionGroup[iesimoGrouping].length; iesimoGroup++) {

for (int iesimoElement = 0; iesimoElement <

definitionGroup[iesimoGrouping][iesimoGroup].length;

iesimoElement++) {

tables[iesimoGrouping][iesimoGroup][0] +=

table[definitionGroup[iesimoGrouping][iesimoGroup][iesimoElement]][0];
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tables[iesimoGrouping][iesimoGroup][1] +=

table[definitionGroup[iesimoGrouping][iesimoGroup][iesimoElement]][1];

}

}

}

return tables;

}

public void viewTableGrouping() {

int[][][] tables = createTableGrouping(createTable());

for (int j = 0; j < tables.length; j++) {

int[][] ises = tables[j];

System.out.println("Agrup " + j + ";");

LineEntropy[] tabelaEntropia = TableMutualInformation(ises);

for (int i = 0; i < tabelaEntropia.length; i++) {

System.out.println(i + ";" + tabelaEntropia[i].fy0 + ";" +

tabelaEntropia[i].fy1 + ";" + tabelaEntropia[i].HYx + ";");

}

System.out.println();

}

}

public void viewTable() {

System.out.println(toString());

LineEntropy[] tabelaEntropia = TableMutualInformation(createTable());

for (int i = 0; i < tabelaEntropia.length; i++) {

System.out.println(i + ";" + tabelaEntropia[i].fy0 + ";" +

tabelaEntropia[i].fy1 + ";" + tabelaEntropia[i].HYx + ";");

}

}

/**

*

* @param predictorsEntropy

* @return

*/
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@Override

public int compareTo(GenPredictors predictorsEntropy) {

if (mutualInformation > predictorsEntropy.mutualInformation) {

return -1;

}

if (mutualInformation < predictorsEntropy.mutualInformation) {

return 1;

}

if (!this.equals(predictorsEntropy)) {

return 1;

}

return 0;

}

/**

*

* @return

*/

@Override

public String toString() {

StringBuilder chain = new StringBuilder("Gen:");

chain.append(gen).append("\n Predictors: ");

for (Iterator<Integer> it = predictors.iterator(); it.hasNext();) {

chain.append(it.next()).append(", ");

}

chain.delete(chain.length()-2,chain.length()-1).append("\n Logic:");

if(TruthTable!=null)

for (int i = 0; i < TruthTable.length; i++) {

chain.append(Long.toBinaryString(TruthTable[i])).append(" ");

}

chain.append("\nI.M: ").append(mutualInformation);

chain.append("\nGroup: ").append(groupingSelected);

return chain.toString();

}

@Override



96

public int hashCode() {

int hash = 7;

hash = 37 * hash + this.gen;

hash = 37 * hash + Objects.hashCode(this.predictors);

hash = 37 * hash + Arrays.hashCode(this.TruthTable);

return hash;

}

@Override

public boolean equals(Object obj) {

if (obj == null) {

return false;

}

if (getClass() != obj.getClass()) {

return false;

}

final GenPredictors other = (GenPredictors) obj;

if (this.gen != other.gen) {

return false;

}

if (!Objects.equals(this.predictors, other.predictors)) {

return false;

}

if (!Arrays.equals(this.TruthTable, other.TruthTable)) {

return false;

}

return true;

}

}

/*

* CLASE InferenceNetwork

*/

package Inference;

import Resources.Resources;

import Networks.Network;
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import Networks.MicroArray;

import java.io.*;

import java.util.*;

public class InferenceNetwork implements Serializable {

/**

* Arreglo que guarda los datos del microaaray

*/

private MicroArray microArray;

/**

*

*/

public static ArrayList<int[][]> combinationPredictors = new ArrayList();

public enum ALGORITMOS_BUSCA {

EXHAUSTIVE_I,

SFS,

SBS_E

}

public enum Penalizacao {

WITHOUT_PENALTY,

NOT_OBSERVED

}

public enum Tipo_Inferencia {

WITHOUT_GROUPING,

GROUPING_LINEAR,

GROUPING_SELECTIVE,

GROUPING_JOINT;

String toSortString() {

switch (this) {

case WITHOUT_GROUPING: {

return "WG";
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}

case GROUPING_LINEAR: {

return "GL";

}

case GROUPING_SELECTIVE: {

return "GS";

}

case GROUPING_JOINT: {

return "GJ";

}

default:

return null;

}

}

}

/**

*

* @param microArray

*/

public InferenceNetwork(MicroArray microArray) {

this.microArray = microArray;

}

/**

* @param microArray

*/

public void setMicroArray(MicroArray microArray) {

this.microArray = microArray;

}

public MicroArray getMicroArray() {

return microArray;

}



99

/**

*

* @param penalty

* @param noGen

* @param typeOfInference

* @return

*/

private GenPredictors CalculatePredictorsExa(Penalizacao penalty,

int noGen,

Tipo_Inferencia typeOfInference) {

GenPredictors bestPredict = new GenPredictors(noGen, new TreeSet(), penalty,

microArray, typeOfInference);

ArrayList<GenPredictors> listP = new ArrayList();

double maxIM = 0;

listP.add(bestPredict);

int noPredict = 1;

while (true) {

//inicializa valores para n predictors

ArrayList<GenPredictors> listBest = new ArrayList();

double imActual = maxIM; //guardar info actual

int[] combination = new int[noPredict];

for (int i = 0; i < noPredict; i++) {

combination[i] = i;

}

while (true) {

//calcular informacion mutua

TreeSet<Integer> pred = new TreeSet();

for (int i = 0; i < combination.length; i++) {

pred.add(combination[i]);

}

GenPredictors p = new GenPredictors(noGen, pred, penalty, microArray,

typeOfInference);

p.assignMutualInformation(p.createTable());

//verificar si mejora la info actual

if (p.mutualInformation > maxIM) {

listBest.clear();

listBest.add(p);
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maxIM = p.mutualInformation;//actualizar value de maxima

informacion mutua

} else if (p.mutualInformation == maxIM && //misma informacion mutua

!listBest.isEmpty() && //algun predict

listBest.get(0).predictors.size() == p.predictors.size())//igual

numero de predictors {

{

listBest.add(p);

}

//ir al sigte conjunto de predictors

if ((combination = Resources.NextSetPredictor(combination,

microArray.getSizeGens())) == null) {

break;//fin de predictors

}

}

if (maxIM > imActual) {

listP = listBest;

noPredict++;

} else {

break;

}

bestPredict = listP.get((listP.size() > 1) ?

Resources.random.nextInt(listP.size()) : 0);

}

return bestPredict;

}

/**

*

* @param penalty

* @param noGen

* @param typeOfInference

* @return

*/

private GenPredictors CalculatePredictorsSFS(Penalizacao penalty,

int noGen,

Tipo_Inferencia typeOfInference) {
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double maxIM = 0;

GenPredictors predict = new GenPredictors(noGen, new TreeSet(), penalty,

microArray, typeOfInference);

while (true) {

//crear listas de almacenamiento de mejores predictors y de analizados

ArrayList<GenPredictors> listBest = new ArrayList();

// para cada gen

for (int j = 0; j < microArray.getSizeGens(); j++) {

TreeSet<Integer> pred = (TreeSet<Integer>) predict.predictors.clone();

//tratar de agregar gen

if (pred.add(j)) {

//si aun no fue analizado

GenPredictors p = new GenPredictors(noGen, pred, penalty,

microArray, typeOfInference);

p.assignMutualInformation(p.createTable());

if (p.mutualInformation > maxIM) {

listBest.clear();

maxIM = p.mutualInformation;

listBest.add(p);

} else if (p.mutualInformation == maxIM) {

if (!listBest.isEmpty()) {

listBest.add(p);

}

}

}

}

if (!listBest.isEmpty()) {

listBest = reduceByfrequency(listBest);

predict = (listBest.size() == 1) ? listBest.get(0) :

listBest.get(Resources.random.nextInt(listBest.size()));

} else {

break;

}

}

return predict;

}
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/**

*

* @param penalty

* @param noGen

* @param typeOfInference

* @return

*/

private GenPredictors CalculatePredictorsSBS(Penalizacao penalty,

int noGen,

Tipo_Inferencia typeOfInference,

int sizeInitial) {

GenPredictors bestSBS;

double maxIM = Double.NEGATIVE_INFINITY;

//calcular melhor predict por busca exaustiva de tamano sizeInitial

ArrayList<GenPredictors> listBest = new ArrayList();

double imPresent; //guardar info actual

int[] combination = new int[sizeInitial];

for (int i = 0; i < sizeInitial; i++) {

combination[i] = i;

}

while (true) {

//calcular informacion mutua

TreeSet<Integer> pred = new TreeSet();

for (int i = 0; i < combination.length; i++) {

pred.add(combination[i]);

}

GenPredictors p = new GenPredictors(noGen, pred, penalty, microArray,

typeOfInference);

p.assignMutualInformation(p.createTable());

//verificar si mejora la info actual

if (p.mutualInformation > maxIM) {

listBest.clear();

listBest.add(p);

maxIM = p.mutualInformation;//actualizar value de maxima informacion

mutua

} else if (p.mutualInformation == maxIM) {

listBest.add(p);



103

}

//ir al sigte conjunto de predictors

if ((combination = Resources.NextSetPredictor(combination,

microArray.getSizeGens())) == null) {

break;//fin de predictors

}

}

listBest = reduceByfrequency(listBest);

bestSBS = ((listBest.size() > 1)) ?

listBest.get(Resources.random.nextInt(listBest.size()))

: listBest.get(0);

//aplicar algoritmo sbs

int pr = 0;

combination = new int[sizeInitial];

for (Iterator<Integer> it = bestSBS.predictors.iterator(); it.hasNext(); pr++)

{

combination[pr] = it.next();

}

int noPred = sizeInitial;

while (noPred >= 1) {

imPresent = maxIM;

noPred--;

listBest.clear();

int i = 0;

while (i < combination.length) {

TreeSet<Integer> pred = new TreeSet();

for (int j = 0; j < combination.length; j++) {

if (i != j) {

pred.add(combination[j]);

}

}

i++;

GenPredictors p = new GenPredictors(noGen, pred, penalty, microArray,

typeOfInference);

p.assignMutualInformation(p.createTable());

//verificar si mejora la info actual

if (p.mutualInformation > maxIM) {
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listBest.clear();

listBest.add(p);

maxIM = p.mutualInformation;//actualizar value de maxima

informacion mutua

} else if (p.mutualInformation == maxIM) {

listBest.add(p);

}

}

if (imPresent <= maxIM) {

listBest = reduceByfrequency(listBest);

bestSBS = ((listBest.size() > 1)) ?

listBest.get(Resources.random.nextInt(listBest.size()))

: listBest.get(0);

if (noPred >= 1) {

combination = new int[bestSBS.predictors.size()];

pr = 0;

for (Iterator<Integer> it = bestSBS.predictors.iterator();

it.hasNext(); pr++) {

combination[pr] = it.next();

}

}

}

}

return bestSBS;

}

/**

*

* @param typeOfInference

* @param penalty

* @return

*/

private GenPredictors[]

generateTemplateExhaustive(InferenceNetwork.Tipo_Inferencia typeOfInference,

Penalizacao penalty) {

int sizeGenes = microArray.getSizeGens();

GenPredictors[] Template = new GenPredictors[sizeGenes];
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for (int iesimoGen = 0; iesimoGen < sizeGenes; iesimoGen++) {

Template[iesimoGen] = CalculatePredictorsExa(penalty, iesimoGen,

typeOfInference);

}

return Template;

}

/**

*

* @param typeOfInference

* @param penalty

* @return

*/

private GenPredictors[] generateTemplateSFS(InferenceNetwork.Tipo_Inferencia

typeOfInference,

Penalizacao penalty) {

int sizeGens = microArray.getSizeGens();

GenPredictors[] template = new GenPredictors[sizeGens];

for (int iesimoGen = 0; iesimoGen < sizeGens; iesimoGen++) {

template[iesimoGen] = CalculatePredictorsSFS(penalty, iesimoGen,

typeOfInference);

}

return template;

}

/**

*

* @param typeOfInference

* @param penalty

* @return

*/

private GenPredictors[] generateTemplateSBS(InferenceNetwork.Tipo_Inferencia

typeOfInference,

Penalizacao penalty, int sizeInitial) {

int sizeGens = microArray.getSizeGens();

GenPredictors[] template = new GenPredictors[sizeGens];

for (int iesimoGen = 0; iesimoGen < sizeGens; iesimoGen++) {
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template[iesimoGen] = CalculatePredictorsSBS(penalty, iesimoGen,

typeOfInference, sizeInitial);

}

return template;

}

/**

*

* @param template

* @param delta

* @return

*/

private Network CreateNetwork(GenPredictors[] template) {

Network network = new Network(template.length,

Network.Tipo_topologia.INFERRED);

network.getPredictors().clear();

for (int i = 0; i < template.length; i++) {

if (template[i].predictors.size() > 0) {

network.getPredictors().add(template[i].predictors);

} else {

network.getPredictors().add(new TreeSet());

}

}

return network;

}

public Network inferNetwork(Tipo_Inferencia typeOfInference,

ALGORITMOS_BUSCA search_algorithms,

Penalizacao penalty, int size_top){

GenPredictors[] template=null;

switch(search_algorithms){

case EXHAUSTIVE_I:template=generateTemplateExhaustive(typeOfInference,

penalty);break;

case SFS:template=generateTemplateSFS(typeOfInference, penalty);break;

case SBS_E:template=generateTemplateSBS(typeOfInference, penalty,

size_top);break;
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}

return CreateNetwork(template);

}

private ArrayList<GenPredictors> reduceByfrequency(ArrayList<GenPredictors>

predictors) {

if (predictors.size() > 2) {

ArrayList<GenPredictors> reduced = new ArrayList();

int[] count = new int[microArray.getSizeGens()];

for (int i = 0; i < predictors.size(); i++) {

TreeSet<Integer> genPredictors = predictors.get(i).predictors;

for (Iterator<Integer> it = genPredictors.iterator(); it.hasNext();) {

count[it.next()]++;

}

}

int max = 0;

for (int i = 0; i < predictors.size(); i++) {

int value = 0;

TreeSet<Integer> genPredictors = predictors.get(i).predictors;

for (Iterator<Integer> it = genPredictors.iterator(); it.hasNext();) {

value += count[it.next()];

}

if (value > max) {

max = value;

reduced.clear();

reduced.add(predictors.get(i));

} else if (value == max) {

reduced.add(predictors.get(i));

}

}

return reduced;

} else {

return predictors;

}

}

}

/*
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* CLASE Networks

*/

package Networks;

import java.io.*;

import java.util.*;

public class MicroArray implements Serializable {

private boolean[][] data;

private int sizeGens;

private int noExperiment;

private long[][] state;

private int[][] mapPrediction;

public enum Separator {

space(’ ’),

semicolon(’;’);

public char character;

Separator(char c) {

this.character = c;

}

public static Separator valueOf(char caracter) {

for (Separator separador : EnumSet.allOf(Separator.class))

if (separador.character == caracter) {

return separador;

}

return null;

}

@Override

public String toString() {

return Character.toString(character);
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}

}

public MicroArray() {

this(0, 0);

}

public MicroArray(int noGens, int sizeInstanceOfTime) {

this.sizeGens = noGens;

this.noExperiment = sizeInstanceOfTime;

}

public boolean[][] getData() {

return data;

}

public int getSizeGens() {

return sizeGens;

}

public int getNroExperiments() {

return noExperiment;

}

public void setSizeGens(int sizeGens) {

this.sizeGens = sizeGens;

ClearData();

}

public void setNoExperiments(int noExperiments) {

this.noExperiment = noExperiments;

ClearData();

}

public long[][] getState() {

return state;

}
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public int[][] getMapPrediction() {

return mapPrediction;

}

public void Show() {

for (int i = 0; i < sizeGens; i++) {

for (int j = 0; j < noExperiment; j++)

System.out.print(((data[i][j]) ? 1 : 0) + " ");

System.out.println();

}

}

public void ShowStates() {

for (int i = 0; i < noExperiment; i++)

System.out.println(Arrays.toString(state[i]) + " ");

}

public void BeginStates() {

data = new boolean[sizeGens][noExperiment];

mapPrediction = new int[sizeGens][noExperiment];

state = new long[noExperiment][sizeGens / 64];

}

public void ClearData() {

state = null;

mapPrediction = null;

data = null;

}

/**

*

* @param nameFile

* @param separator

* @throws FileNotFoundException

*/

public void SaveMicroArray(String nameFile, Separator separator) throws
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FileNotFoundException {

if (!nameFile.endsWith(".may")) {

nameFile += ".may";

}

SaveMicroArray(new File(nameFile), separator);

}

/**

*

* @param separate

* @param fileNetwork

* @throws FileNotFoundException

*/

public void SaveMicroArray(File fileNetwork, Separator separate) throws

FileNotFoundException {

if (!fileNetwork.getName().endsWith(".may")) {

fileNetwork = new File(fileNetwork.getAbsolutePath() + ".may");

}

try (PrintWriter file = new PrintWriter(fileNetwork)) {

for (int j = 0; j < noExperiment; j++) {

StringBuilder stLine = new StringBuilder();

for (int i = 0; i < sizeGens; i++)

stLine.append((data[i][j]) ? "1" : "0").append(separate);

file.println(stLine.toString());

}

}

}

public static MicroArray ReadMicroArray(String pathFile, Separator separator)

throws FileNotFoundException, IOException {

File arquivo = new File(pathFile);

return MicroArray.ReadMicroArray(arquivo, separator);

}

public static MicroArray ReadMicroArray(File file, Separator separator) throws

FileNotFoundException, IOException {

//create object microarray
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BufferedReader br = new BufferedReader(new FileReader(file));

// Lectura del fichero

//si separados es ; no se lee la primera linea

if (separator == Separator.semicolon)

br.readLine();

//lista de state por instante de tiempo

ArrayList<boolean[]> liststates = new ArrayList();

ArrayList<long[]> listValuesStates = new ArrayList();

String line;

while ((line = br.readLine()) != null) {

String[] ArrayStates = line.split(separator.toString());//arreglo de string

de state

boolean[] States = new boolean[ArrayStates.length];//arreglo booleano de

estos guardo el iesimo estado del microarray

long[] ValueState = new long[(ArrayStates.length % 64 == 0) ?

ArrayStates.length / 64 : ArrayStates.length / 64 + 1];//guarda el

valor del estado convertido a base diez

for (int i = 0; i < ArrayStates.length; i++) {

States[i] = ArrayStates[i].equals("1");

if (States[i])

ValueState[i / 64] += ((long) 1 << (i % 64));

}

liststates.add(States);

listValuesStates.add(ValueState);

}

MicroArray microArray = new MicroArray(liststates.get(0).length,

liststates.size());

microArray.BeginStates();

int nroEstado = 0;

for (Iterator<boolean[]> it = liststates.iterator(); it.hasNext();

nroEstado++) {

boolean[] estados = it.next();

for (int i = 0; i < estados.length; i++)

microArray.data[i][nroEstado] = estados[i];

}

nroEstado = 0;

for (Iterator<long[]> it = listValuesStates.iterator(); it.hasNext();
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nroEstado++)

microArray.state[nroEstado] = it.next();

return microArray;

}

public String chainOfStates(int col) {

StringBuilder ce = new StringBuilder();

int de = -1;

long[] estado = state[col];

for (int i = 0; i < state.length; i++) {

if (Arrays.equals(estado, state[i])) {

if (de == -1)

de = i;

else {

ce.append("Of ").append(de).append(" a ").append(i).append("

Length:").append(i - de).append(" | ");

de = i;

}

}

}

if (ce.length() == 0)

ce.append("Without Empty");

return ce.toString();

}

public int[] valueOf(int i, int[] State) {

int[] values = new int[State.length];

for (int j = 0; j < State.length; j++)

values[j] = (data[j][i]) ? 1 : 0;

return values;

}

}



Anexo C

Información Mutua
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#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 1402 3290 0.8777

2 3119 3290 0.8777

3 3290 4179 0.8777

4 3200 3290 0.8372

5 293 3290 0.8046

6 3290 4178 0.8046

7 1220 2471 0.7983

8 1481 3290 0.7913

9 1478 3290 0.7913

10 299 3290 0.7911

Cuadro C.1: gen 1879

represe. por i13056 1

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 4170 4572 0.6623

2 688 4290 0.6469

3 75 4170 0.6365

4 230 3242 0.6177

5 612 4144 0.6145

6 455 1903 0.6139

7 3664 4290 0.6003

8 728 2818 0.5988

9 540 4901 0.5987

10 455 1271 0.5953

Cuadro C.2: gen 4546

represe. por opff72413

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 1376 1509 0.8753

2 1300 3357 0.8668

3 52 4240 0.8621

4 1509 2182 0.8597

5 1216 1509 0.8518

6 75 2091 0.8242

7 2307 4240 0.8075

8 1220 4726 0.8009

9 3226 4240 0.7994

10 4240 4690 0.7994

Cuadro C.3: gen 3881

represe. por n132 136

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 965 1969 0.8400

2 1969 2214 0.8386

3 49 3808 0.8068

4 589 965 0.7939

5 589 2214 0.7924

6 3871 4637 0.7851

7 3767 4964 0.7681

8 737 4568 0.7646

9 1002 3871 0.7644

10 1039 3903 0.7588

Cuadro C.4: gen 4550

represe. por opff72425

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 3017 5033 0.5634

2 931 4235 0.5370

3 2180 5033 0.5364

4 761 1831 0.5323

5 455 1215 0.5305

6 4025 5033 0.5216

7 3826 4383 0.5198

8 1167 5033 0.5184

9 2546 3562 0.5174

10 97 969 0.5166

Cuadro C.5: gen 3206

represe. por m11919 1

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 323 940 0.7862

2 406 2262 0.7830

3 2262 4931 0.7830

4 2076 3352 0.7680

5 2262 4494 0.7517

6 2262 4887 0.7517

7 3865 5063 0.7345

8 1397 1969 0.7289

9 3339 3832 0.7277

10 460 940 0.7223

Cuadro C.6: gen 3907

represe. por n132 40
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#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 1339 4070 0.6795

2 3361 4099 0.6577

3 1339 4327 0.6526

4 2115 3694 0.6496

5 2617 3098 0.6397

6 1708 4070 0.6393

7 816 1821 0.6384

8 1339 1984 0.6341

9 406 3361 0.6341

10 3361 4931 0.6341

Cuadro C.7: gen 3625

represe. por m48835 1

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 1265 1684 0.7601

2 622 4070 0.7421

3 4070 4440 0.7421

4 4070 4463 0.7421

5 3290 4070 0.7244

6 1339 4070 0.7230

7 1984 3290 0.7223

8 249 3098 0.7170

9 622 4425 0.7170

10 4425 4440 0.7170

Cuadro C.8: gen 1949

represe. por i1689 2

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 1448 2332 0.7288

2 1376 1509 0.7269

3 1300 3357 0.7221

4 52 4240 0.7137

5 1509 2182 0.7113

6 1216 1509 0.7048

7 75 2091 0.7039

8 2149 4481 0.6993

9 678 3162 0.6993

10 3163 3719 0.6915

Cuadro C.9: gen 2286

represe. por j2896 1

#

Predictores
Inform.

MutuaX1 X2

1 4070 4856 0.8054

2 2521 2864 0.7972

3 2864 4803 0.7972

4 468 3185 0.7934

5 3339 4332 0.7725

6 267 2900 0.7713

7 2473 4856 0.7691

8 1653 4332 0.7656

9 1653 4078 0.7652

10 3098 3185 0.7642

Cuadro C.10: gen 2391

represe. por j53 48
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trinsecamente multivariada em identificação de redes de regulação gênica. PhD thesis, Uni-

versidade de Sao Paulo. iv, 3, 14, 46, 52, 53, 54, 58, 61

[Montoya, 2014] Montoya, F. (2014). Gene networks inference through linear grouping of varia-

bles. Master’s thesis, Center for Mathematics Computation and Cognition - Federal University

of ABC. iv, 5, 11, 47, 60, 65, 72, 75

[N. Guelzim and Képés, 2002] N. Guelzim, S. Bottani, P. B. and Képés, F. (2002). Topological

and causal structure of the yeast transcriptional regulatory network. Nature genetics, 31(1):60.

28

[Nakariyakul and Casasent, 2009] Nakariyakul, S. and Casasent, D. P. (2009). An improvement

on floating search algorithms for feature subset selection. Pattern Recognition, 42(9):1932–

1940. 48

[Peng et al., 2005] Peng, H., Long, F., and Ding, C. (2005). Feature selection based on mutual

information: criteria of max-dependency, max-relevance, and min-redundancy. IEEE TPAMI,

27(8):1226–1238. 45

[Porter et al., 2001] Porter, D. A., Krop, I. E., Nasser, S., Sgroi, D., Kaelin, C. M., Marks, J. R.,

Riggins, G., and Polyak, K. (2001). A sage (serial analysis of gene expression) view of breast

tumor progression. Cancer Research, 61(15):5697–5702. 45
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