Evaluaciéon de biclusters en un entorno evolutivo
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Resumen

La mayoria de las heuristicas utilizadas para
la bisqueda de biclusters en microarrays hacen
uso del residuo cuadratico medio (MSR) como
medida de evaluacién de las distintas solucio-
nes generadas. El uso de MSR permite obtener
biclusters importantes, sin embargo, reciente-
mente se ha demostrado que dicha medida no
es valida para reconocer determinados tipos
de biclusters. En este trabajo se propone una
nueva medida para la evaluaciéon de biclusters,
denominada Error Virtual (VE), y que ha sido
incorporada en el contexto de un algoritmo de
busqueda evolutivo, con el fin de comprobar
su validez. Los resultados experimentales que
se obtienen aplicando dicha heuristica mues-
tran que el uso de esta nueva medida produce
biclusters interesantes, que no podrian haber
sido generados con el uso del residuo cuadra-
tico medio.

1. Introduccién

Gracias a los avances tecnologicos actuales, re-
cientemente se ha hecho posible la secuencia-
cién completa de los genomas de algunas espe-
cies. Dichos genomas constituyen una enorme
fuente de informacién que necesita ser anali-
zada. La tecnologia Microarray permite el es-
tudio de genomas completos de forma aislada,
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asi como de combinaciones, de forma que sea
posible extraer informacion de relaciones entre
diferentes especies [9].

A partir de los datos obtenidos mediante ex-
perimentos microarray, se construyen matri-
ces numéricas que permitan el anélisis compu-
tacional de dichos datos. Existen varias téc-
nicas para obtener conocimiento a partir de
los datos de un microarray, dependiendo de la
aplicacion concreta en estudio. Entre ellas ca-
be citar las técnicas de clustering [11], donde se
persigue agrupar genes que presenten un com-
portamiento similar bajo todas las condiciones
experimentales presentes en el microarray. Es-
tas agrupaciones se determinan segun la simili-
tud entre un conjunto de genes, para todas las
condiciones de forma simultanea [10]. Sin em-
bargo, dependiendo del tipo de microarray que
se analice, puede resultar interesante agrupar
genes que muestren un comportamiento simi-
lar frente a subconjuntos del total de las condi-
ciones. Esta idea ha motivado la reciente apa-
ricion de una linea de investigacion denomi-
nada biclustering. Las técnicas de biclustering
son una variaciéon de las técnicas de clustering,
que permiten la generacion de biclusters en los
que los genes sigan una misma tendencia frente
a subconjuntos de condiciones del microarray
original, y presentando, por tanto, una mayor
complejidad que el clustering [7].

Cheng y Church fueron los primeros en apli-



car biclustering sobre datos genémicos [5], pro-
poniendo para ello un algoritmo de busqueda
voraz, combinado con una medida de evalua-
cién de biclusters, denominada residuo cuadra-
tico medio Mean Squared Residue (MSR). Di-
cha medida ha sido utilizada e incorporada en
otros trabajos de investigacién, en los que se
hace uso de diferentes heuristicas de bisqueda
[2, 12]. Sin embargo, otros autores han basado
la busqueda de biclusters en modelos discrimi-
nativos, sin hacer uso de una medida concreta
para la evaluacion de los resultados [8]. Entre
los distintos métodos de biclustering propues-
tos, son de especial interés aquellos basados en
el uso de heuristicas evolutivas [4, 7], en las que
frecuentemente se incorpora el valor del resi-
duo MSR como parte principal de la funcion
objetivo que se vaya a optimizar.

El uso de MSR como objetivo principal en
la busqueda de biclusters ha permitido la ob-
tencion de biclusters interesantes. Sin embar-
go, existen ciertos tipos de biclusters que el
residuo no es capaz de reconocer como bue-
nas soluciones [1]. Es por ello por lo que se
propone en este trabajo una nueva medida de
evaluaciéon, denominada Error Virtual (Vir-
tual Error, VE), que cubra las deficiencias pre-
sentadas por el residuo. Para poder comprobar
la eficacia de dicha medida, VE ha sido incor-
porado en un algoritmo de busqueda evoluti-
vo, que ya habfa sido utilizado con anteriori-
dad junto con el residuo MSR. Los resultados
obtenidos muestran que gracias al uso de VE
se obtienen biclusters interesantes que no po-
drian haber sido generados con el uso de MSR.

El contenido de este articulo esta organiza-
do de la siguiente manera: la secciéon 2 pre-
senta la motivacion principal de este trabajo,
describiendo posteriormente, en la seccién 3,
la medida de evaluacion propuesta. El algorit-
mo evolutivo en el que ha sido incluida dicha
medida es descrito en la seccion 4, mostrando
un andlisis de los resultados obtenidos en la
seccion 4. Por dltimo, la seccién 6 resume las
principales conclusiones de este trabajo.
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2. Motivacién

La mayoria de las técnicas de biclustering ba-
sadas en la evaluacién se basan en la uti-
lizacién del residuo, Mean Squared Residue
(MSR)[5]. MSR trata de cuantificar la cohe-
rencia numérica presentada por los genes y
condiciones de un bicluster B, compuesto por
I filas y J columnas, y se define como sigue:

=1 j=J

1
M SR(B) = ;= > (o —biy—br+brs)?

i=1 j=1

(1)
donde byj, by, br; y bry representan el elemen-
to de la fila ith y la columna jth, la media de la
fila #ésima y la columna j-ésima, y la media de
la submatriz, respectivamente. Cuando los ni-
veles de expresion de los distintos genes siguen
una evolucién coherente a través de las condi-
ciones contenidas en el bicluster B, entonces,
el valor el residuo sera nulo (MSR(B)= 0). De
forma general, cuanto menor sea el valor de
MSR, mejor sera la calidad del bicluster. Por
lo tanto, cuando se trate de biclusters donde
los genes no presenten variaciéon alguna, o de
biclusters triviales (un solo gen o condicién), el
valor del residuo sera también muy bajo. Para
evitar como buenas estas submatrices, se hace
uso de otras medidas, en combinacién con el
residuo, como pueden ser la varianza de gen
[7, 5]

Como se demuestra en [1], el residuo MSR
no es una buena medida de evaluacién, sobre-
todo cuando se aplica a distintos tipos de bi-
clusters. En este trabajo, el autor realiza un
estudio en profundidad sobre las principales
caracteristicas inherentes a los biclusters, defi-
niendo formalmente los dos tipos de patrones
ya expuestos con anterioridad: desplazamien-
to y escalado. Los distintos genes contenidos
en un bicluster pueden presentar cualquiera de
ellos, o mas frecuentemente, ambos a la vez. El
valor del residuo es 1til para reconocer patro-
nes de desplazamiento en un conjunto de ge-
nes, no siendo adecuado su uso cuando éstos
presentan patrones de escalado.

La figura 1 muestra dos biclusters cuyos ge-
nes presentan la misma tendencia de expre-
sion bajo las distintas condiciones. Cada una
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MSR(B,) = 236,25

MSR (B,) =385
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Figura 1: Ejemplos de biclusters similares con distintos valores de MSR

de las lineas del grafico representan los nive-
les de expresion de cada uno de los genes, co-
rrespondiéndose con los valores numéricos que
aparecen en las matrices situadas en la parte
inferior de la figura, donde las columnas hacen
referencia a los distintos genes y las filas a las
condiciones experimentales.

A pesar de que en ambos biclusters los ge-
nes presentan el mismo comportamiento bajo
todas las condiciones, el valor del residuo varia
de forma significativa de uno a otro, indican-
do que existe una diferencia entre la bondad
de ambos. Los valores de los residuos de los bi-
clusters presentados en la figura son 236.25 y
385, respectivamente, siendo la unica diferen-
cia entre ambos la variacién del valor concreto
de expresion de los genes bajo la tercera con-
dicibn, pero sin variar la tendencia de ninguno
de ellos. Comparando ambos biclusters grafi-
camente, no es posible concluir cual de los dos
es mejor, ya que el hecho de que todos los ge-
nes tengan un nivel de expresién superior bajo
una de las condiciones no implica que su cali-
dad sea inferior.

Todo esto sirve de motivacion para el diseno
de una nueva medida que permita la evalua-
cién de biclusters obtenidos a partir de micro-
arrays. Esta nueva medida debe poder evaluar
la bondad de cada bicluster con independencia
de los valores numéricos concretos contenidos
en él. El objetivo es, por tanto, poder cuanti-
ficar el comportamiento de los distintos genes
contenidos en cada submatriz, y es por ello por
lo que se presenta una nueva medida, basada

en el uso de patrones de comportamiento, y
denominada Error Virtual, VE.

3. Error Virtual

La idea principal en la que se basa el VE es
crear un patrén para cada bicluster que re-
presente la tendencia general de todos los ge-
nes contenidos en él. Dicho patréon debe ser
creado de forma que sea un buen representan-
te del comportamiento de los genes frente a
las condiciones experimentales, cuando todos
ellos varien de forma similar a través de las
condiciones, con independencia de los valores
numéricos concretos. VE se basa en la creacién
de un patron de comportamiento para cada bi-
cluster, por lo tanto, la calidad de dicho patréon
dependera de la forma en que éste sea creado.

En la siguiente definicion se especifica como
el patron utilizado para el calculo de VE es
creado, a partir de un bicluster B, formado
por I condiciones (o filas) y J genes (o
columnas), y donde cada uno de los elementos
estd representado por by;, donde 1 < i< Iy
1<i<a.

Definicién 1: Patréon de comporta-
miento. Dado un bicluster B que contenga
I condiciones y J genes, se define el patron de
comportamiento como una coleccion de I ele-
mentos P;, donde cada uno de ellos viene dado
por: P; = M, donde bj; € B,1<i<TIy
1<j<a.



De esta forma, cada uno de los puntos del
patron representa un valor significativo de to-
dos los genes frente a una condicién determi-
nada.

Una vez que el patréon ha sido creado, el
objetivo es cuantificar en qué medida los
distintos genes del bicluster se ajustan a él.
En este sentido, se hace necesario el uso de
una técnica que permita comparar de forma
apropiada cada uno de los genes y el patron.
Esta técnica debe realizar un suavizado previo
de los valores de expresion de cada gen, ya que
el objetivo es comparar los comportamientos y
no los valores numéricos concretos. Esta idea
puede verse claramente analizando la figura 1,
donde los genes en ambos biclusters presentan
la misma conducta pero con diferentes valores
concretos de expresion.

Definicién 2: Estandarizacién. Sea B
un bicluster con J genes e I condiciones.
Sean bi; cada uno de los elementos de B,
1< i< 1yl < j< T Sedefine el bi-
cluster estandarizado de B como un nuevo
biclustir B’, cuyos elementos }:{L-j cumplen que
B, = 42,1 <i< 1,1 <3<, donde

j

9; Y Wg; representan la desviacion estdndar

y la media aritmética de todos los valores de

expresion del gen j, respectivamente.

Gracias a la estandarizacion se llevan a ca-
bo dos tareas diferentes. La primera de ellas es
llevar el valor de expresion de todos los genes
a un mismo rango (alrededor de 0 en este ca-
so), para poder realizar una comparacion mas
justa. La segunda de ellas es homogeneizar los
valores de expresion de cada gen, modificando
de esta forma sus valores bajo todas las condi-
ciones, y suavizando su representacion grafica.

Es importante tener en cuenta que para po-
der comparar los valores de expresion génica a
los valores contenidos en el patréon de compor-
tamiento creado, todos ellos deben pertenecer
al mismo rango de valores. Por lo tanto, el pa-
tron de comportamiento debe ser también es-
tandarizado, creando de esta forma un nuevo
patréon llamado patrén virtual. Este proceso se
muestra en la ecuaciéon 2, donde P; denota el
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valor del patrén para la condicion i, y donde
P, p denotan la media y la desviaciéon de los
valores del patron, respectivamente.
P;— P
p/=—" (2)
P

Definicién 3: Error Virtual. Dado un
bicluster B con I condiciones y J genes, y un
patron P que contiene I valores, se define VE
como la media de las diferencias numéricas
entre cada gen estandarizado y los valores del
patrén estandarizado para cada condicion:

i=1 j=J

VE(B) = % YN ®,-2) @)

i=1 j=1

VE(B) se corresponde con la medida pro-
puesta, siendo los biclusters con valores mas
bajos de VE considerados de mejor calidad que
aquellos que tengan un valor mas alto. Esto se
debe al hecho de que VE calcula las diferen-
cias entre los genes estandarizados y el patréon
estandarizado, por lo tanto, cuando mas pare-
cidos sean los genes, menor sera el valor de la
medida VE.

Es importante destacar que el comporta-
miento definido por patrones de desplazamien-
to en biclusters no incrementa el valor de VE,
va que la estandarizacion de los genes permi-
te que VE compare el comportamiento en el
mismo rango de valores. En el caso de com-
portamiento definido por patrones de escala-
do, éste tiene un minimo efecto en VE, ya que
la estandarizacién realiza un suavizado de los
valores que disminuye las diferencias numeéri-
cas entre los distintos genes que presenten un
comportamiento escalado. A modo de ejemplo,
los biclusters representados en la figura 1 tie-
nen valores de VE cercanos a cero (VE (B1) =
2,77x107" y VE(B2) = —1,39 x 107*7). Es-
tos valores indican que VE considera ambos
biclusters de una calidad similar. El nombre
de esta medida (VE, Error Virtual) se debe
a que el error no se calcula usando los genes
originales, sino en base a unos genes "virtua-
les", una vez que los datos originales han sido
estandarizados.

En general, esta nueva medida proporcio-
na un valor para cada bicluster, que permite
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cuantificar las similitudes entre los genes, com-
parando sus comportamientos a los de un pa-
trén creado a partir de ellos. Esta comparacion
se lleva a cabo de forma que las tendencias de
desplazamiento y escalado sean minimamen-
te penalizadas, mientras que las diferencias de
comportamiento entre los genes incrementan
de forma notable el valor de VE.

4. VE en una heuristica evolutiva

Para poder comprobar la eficacia de VE como
medida para evaluar y establecer un valor indi-
cativo de la calidad de biclusters, dicha medida
ha sido incorporada en un algoritmo evolutivo
de biclustering (SEBI) [7]. Para ello se ha mo-
dificado dicho algoritmo evolutivo, de forma
que VE aparezca dentro de la funcién objeti-
vo, como se explica a continuacion.

SEBI se basa en una estrategia de cubri-
miento secuencial, utilizando para ello un al-
goritmo evolutivo, denominado EBI (Evolu-
tionary Blclustering), el cual es ejecutado n
veces, siendo n un parametro definido por el
usuario. EBI parte de una matriz de expresion
génica como entrada, y devuelve un bicluster
encontrado, que es guardado en una lista de-
nominada Results, siendo EBI llamado sucesi-
vamente para la bisqueda de méas biclusters
en la matriz original.

Para controlar el solapamiento cometido en-
tre los distintos biclusters generados, se asocia
un peso a cada uno de los elementos de la ma-
triz original, de forma que cuando se genere un
bicluster, dichos pesos son ajustados. El peso
de un elemento depende del ntimero de biclus-
ters de la lista Results que contengan a ese
elemento. Cuanto mayor sea el nimero de bi-
clusters que cubran a un elemento, mayor sera
el peso para dicho elemento [7].

En [7], la evaluacién de cada individuo (o
bicluster) X venia dada por la ecuacion 4,

f(x):MSR(X)+

+ wd + penalty
(4)

donde M SR (X ) representa el residuo cuadra-
tico medio de X, es el limite para MSR defi-
nido por el usuario, rv(X ) es la varianza de fila

de X, wd es usado para penalizar los biclus-
ters de menor volumen, y penalty es la suma
de los pesos asignados a cada elemento de la
matriz de expresion pertenecientes al bicluster
X . El objetivo es minimizar el valor de la fun-
cién objetivo, por lo que se persigue encontrar
biclusters con un valor para el residuo cuadré-
tico medio menor que el limite establecido
con un volumen que sea el mas grande posi-
ble, una varianza de fila relativamente alta, y
minimizando el efecto de solapamiento entre
biclusters.

En la versién de EBI adaptada para ser usa-
da junto con VE, se ha modificado la funcién
objetivo definida en 4 de la siguiente manera:

f(X)=VE(X)+wd+penalty (5)

donde VE(X) es el valor de VE para X , wdy
penalty son definidos de la misma forma que
en [7], pero adaptados para ser usados con VE.
Esta nueva funcién objetivo tiene que ser tam-
bién minimizada, ya que se buscan biclusters
con valores bajos de VE, gran volumen y mi-
nimo solapamiento entre los biclusters genera-
dos. En este caso, no se hace uso de la varianza
de fila, a diferencia del caso anterior 4. Esto es
debido a que con el uso de VE no se necesita
este sumando para evitar biclusters triviales,
como ocurria haciendo uso del residuo.

Al igual que en [7], la poblacién inicial con-
siste en un conjunto de biclusters que contie-
nen un solo gen de la matriz original. La se-
leccion de padres se realiza por torneo, y se
recombinan mediante un operador de cruce,
con una probabilidad p. (con un valor por de-
fecto 0.9), mientras que los hijos producidos
son mutados con una probabilidad p,, (con un
valor por defecto de 0.1). Se aplica elitismo
(copia del mejor individuo a la siguiente gene-
raciéon) con una probabilidad p. (con un valor
por defecto 0.75), devolviendo al final de todo
el proceso el mejor individuo producido, segan
la funcién objetivo.

Cada individuo de la poblacién representa
un bicluster, codificado mediante una cadena
binaria de longitud N +M , donde N y M son
el namero de filas (condiciones) y columnas
(genes) de la matriz original, respectivamente.
Cada uno de los primeros N bits estan relacio-



nados con las filas o condiciones, en el mismo
orden en que aparecen en la matriz, de forma
que si uno de esos bits tiene un valor igual a
1, dicha condicién pertenece al individuo (bi-
cluster) correspondiente. De la misma mane-
ra, los restantes M bits se corresponden con
las columnas o genes de la matriz original, de-
finiéndose su inclusion en el bicluster con los
valores establecidos a 1.

5. Pruebas experimentales

Para poder comprobar experimentalmente el
uso de VE en una heuristica de busqueda evo-
lutiva, se han realizado experimentos con dos
bases de datos muy conocidas. La primera de
ellas contiene datos relativos al ciclo celular
de la levadura Saccharomyces cerevisiae [6],
almacenados en un microarray que contiene
2884 genes y 17 condiciones. El segundo con-
junto de datos utilizado contiene datos de ex-
presion de células humanas human B-cells [3],
formado por 4026 genes y 96 condiciones.

Para poder comparar los resultados genera-
dos con los ya obtenidos en trabajos anteriores
(haciendo uso de MSR [7]), en este caso se ha
utilizado la misma configuraciéon de parame-
tros. Concretamente, el tamano de la pobla-
cién es de 200 individuos, iterando sobre un
total de 100 generaciones. La probabilidad de
cruce utilizada es de 0.85, mientras que la pro-
babilidad de mutacién es de 0.2. Asimismo, el
nimero de biclusters a obtener para cada con-
junto de datos probados es de 100.

La figura 2 muestra seis de los cien biclus-
ters encontrados en el conjunto de datos de
la levadura (ver la tabla 1 con los resultados
numeéricos concretos). El bicluster etiquetado
como yeasty es el obtenido tras la primera ite-
racion del algoritmo. Como se puede apreciar
en su grafica, es un bicluster interesante, aun-
que su valor del residuo es alto: 535.8. Sin em-
bargo, el valor de la medida VE es bajo: 0.38.
Ademas, es importante tener en cuenta que el
primer bicluster generado haciendo uso de VE
es un buen bicluster, cosa que no ocurria en
los trabajos previos basados en MSR. [5, 7].

En general, en la figura se puede apreciar
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como en todos los biclusters los genes presen-
tan un comportamiento similar bajo todas las
condiciones seleccionadas, siendo el valor de
VE inferior a 0.38 para todos ellos. En par-
ticular, es posible encontrar casos en los que
uno o varios genes aparezcan distantes del res-
to, alin cuando muestren el mismo comporta-
miento. Por ejemplo, el bicluster yeasty4 resul-
ta interesante ya que se diferencian tres genes
en la parte superior de la gréafica que se en-
cuentran distanciados del resto. Esto pone de
manifiesto que VE no es vulnerable a compor-
tamientos de desplazamiento o escalado entre
los genes. Este tipo de biclusters son dificiles
de encontrar utilizando MSR como medida de
evaluacion, ya que su valor del residuo es ma-
yor [1].

Con respecto al volumen de los biclusters
obtenidos, la mayoria de ellos contienen un
gran numero de condiciones, al igual que en la
version de SEBI presentada utilizando el re-
siduo MSR como término principal de la fun-
cion objetivo [7]. Sin embargo, el namero de
genes es mayor en este caso, esto es, traba-
jando con VE como término principal de la
funcién a minimizar. Por lo tanto, el uso de
VE permite incluir un mayor ntimero de genes
en los biclusters, sin afectar a la calidad de los
mismos.

El conjunto de datos de células humanas tie-
ne un mayor volumen y posee datos mas com-
plejos de analizar que el de la levadura, ya co-
mentado. Por lo tanto, también resulta mas
dificil extraer buenos biclusters con un valor
bajo de VE a partir de él. En la figura 3 se
muestran seis de los cien biclusters obtenidos
a partir de este conjunto de datos (ver la tabla
1 para comprobar los resultados numéricos).

El bicluster hum an;, que es obtenido por
SEBI y VE en la primera ejecucién del algo-
ritmo evolutivo, es un bicluster interesante, tal
y como se muestra en la figura, a diferencia del
primer bicluster obtenido con el uso del resi-
duo MSR. Aunque el bicluster hum an; pre-
senta un bajo valor para VE (0.57), su valor
del residuo es muy alto (7173.5), lo que re-
fuerza la conclusién de que con el uso de VE
es posible encontrar buenos biclusters en las
primeras iteraciones.
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Figura 2: Biclusters obtenidos de la levadura con VE.

En cuanto a las caracteristicas propias de
los biclusters generados, todos ellos presentan
conjuntos de genes con tendencias similares,
estando contenidos en rangos de valores simi-
lares, debido al conjunto de datos analizado.
Ademas, los biclusters obtenidos con VE no
son sensibles a comportamientos de escalado y
desplazamiento, como puede verse por ejemplo
en el bicluster hum ans2, donde los genes pre-
sentan diferentes niveles de expresién de una
condicién a otra, variando todos ellos en una
magnitud diferente. Por altimo, el nimero de
genes y condiciones (volumen) son similares a

aquellos producidos haciendo uso del residuo.

La tabla 1 resume algunos de los resulta-
dos obtenidos para los dos conjuntos de datos
analizados, y mostrados en las figuras 2 y 3.
La tabla superior se corresponde a los resulta-
dos obtenidos para la levadura, mientras que
la tabla inferior muestra los de células huma-
nas. Para cada tabla, la primera columna in-
dica el nombre del bicluster, la segunda indica
el valor VE y la tercera el valor MSR para ese
bicluster. Las ultimas dos columnas muestran
el ntimero de genes y condiciones presentes en
cada bicluster, respectivamente.
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Figura 3: Biclusters obtenidos de células humanas con VE.

Como puede verse en la tabla 1, los biclus-
ters obtenidos presentan un valor bajo de VE;,
a la vez que tienen un valor alto de MSR para
los dos conjuntos de datos. Teniendo en cuen-
ta que las representaciones de dichos biclusters
son interesantes, éstos pueden ser rechazados
cuando se utilicen técnicas basadas en el uso
del residuo como principal objetivo a tener en
cuenta. Por ejemplo, muchas de las técnicas
basadas en el residuo establecen un limite pa-
ra el MSR a partir del cual se rechaza cualquier
bicluster que lo supere, no admitiéndose como
una buena solucién. Un valor tipico de dicho

limite es de 300, por lo que la mayoria de los
biclusters presentados aqui habrian sido recha-
zados, aun siendo unas buenas soluciones.

6. Conclusiones

En este trabajo se presenta una nueva medida
para la evaluacién de la calidad de biclusters
obtenidos a partir de datos de microarrays. Di-
cha medida recibe el nombre de Error Virtual
(VE), y esta basada en el concepto de patrones
de comportamiento. La mayoria de las técnicas
de biclustering existentes utilizan como medi-
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Levadura Células Humanas

Bicluster VE MSR #Gen | #Cond. Bicluster VE MSR #Gen | #Cond.

yeast] 0.38 535.8 23 17 humany 0.57 | 7173.5 21 50
yeastsa 0.29 408.9 19 17 humanai 0.39 6405.4 9 48
yeastss 0.28 380.6 18 15 humanga 0.43 | 3278.8 7 38
yeastaa 0.30 583.5 21 17 humansg 0.44 | 5786.1 21 39
yeasts1 0.34 346.7 12 15 humansa 0.42 5660.7 15 44
yeastss 0.36 232.1 16 15 humanss 0.46 4069.5 14 41

Cuadro 1: Informacién de los biclusters en las figuras 2 y 3.

da de evaluacién el residuo cuadréatico medio
(MSR), medida muy conocida pero que ha si-
do demostrado que no es vélida para reconocer
cierto tipo de biclusters.

Para poder comprobar la validez de la me-
dida propuesta, ésta ha sido utilizada como
término principal de la funcién objetivo en un
algoritmo evolutivo. Dicho algoritmo evoluti-
vo ha sido aplicado a dos bases de datos reales
muy conocidas, extrayendo de esta aplicacién
las siguientes conclusiones:

El uso de VE permite la obtencion de bi-
clusters con valores de VE muy bajos, que se
corresponden con buenos biclusters. Sin em-
bargo, esos mismos biclusters no podrian ha-
berse obtenidos con el uso del residuo (MSR),
ya que su evaluaciéon con esta otra medida da
como resultados valores que superan el limi-
te establecido para el MSR. Ademés, con el
uso de VE no es necesario tener en cuenta la
varianza de los genes, como ocurria con el re-
siduo. Por ultimo, VE permite la obtencién de
buenos biclusters sin tener en cuenta factores
de desplazamiento o escalado entre los genes,
siempre que sigan la misma tendencia o com-
portamiento.
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