SPADE: Algoritmo Evolutivo para Descubrir
Patrones de Desplazamiento en Microarrays

Beatriz Pontes!, Rail Giraldez?, Jestis S. Aguilar-Ruiz?

Resumen— El interés por extraer conocimiento util
de datos de expresidén gendmica ha experimentado un
enorme auge en los tltimos afios con el desarrollo
de los microarrays. Las técnicas de biclustering son
aplicadas para obtener subconjuntos de genes que se
expresen de manera similar frente a determinadas
condiciones en un microarray. Una manera de
medir la calidad de un bicluster es detectando
si los genes que contiene siguen wuna tendencia
similar, representada por un patréon. En este articulo
se aborda este problema mediante computacién
evolutiva, presentando un algoritmo, llamado SpPADE,
para la extraccion de patrones de desplazamiento
en biclusters. Los resultados empiricos obtenidos por
SPADE muestra la calidad de nuestra propuesta.
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I. INTRODUCCION

Un microarray es una matriz bidimensional que
almacena datos de expresién gendmica, donde las
filas representan condiciones experimentales y las
columnas se corresponden con los diferentes genes
a estudiar. De esta manera, cada elemento de
la matriz equivale al nivel de expresién de un
gen bajo una determinada condicién. Con fin de
extraer informacién a partir de microarrays, se
han utilizado diversas técnicas de clustering [3],
generalmente agrupando genes teniendo en cuenta
sus relaciones funcionales sobre todas las condiciones
experimentales. Sin embargo, los genes que guardan
una potencial relaciéon entre si no tienen por qué
hacerlo con respecto a todas las condiciones [13].

Las técnicas de biclustering son una variante de las
técnicas de clustering, donde la bisqueda se realiza
simultaneamente sobre las filas y columnas en la
matriz. En el caso del analisis de microarrays, dichas
técnicas son utilizadas para poder identificar grupos
de genes relacionados entre si frente a subconjuntos
de condiciones experimentales [7]. Estas técnicas se
basan en la idea de que no todos los genes de un
microarray son relevantes para todas las condiciones,
aplicando asi los conceptos de clustering sobre las
dos dimensiones a la vez. Dado su gran interés, los
métodos de biclustering para el andlisis de datos
biolégicos han sido ampliamente abordados en los
ultimos afios [4], [5], [12].
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Un bicluster puede contener un conjunto de
genes con un comportamiento similar, aunque el
valor de expresion de éstos no lo sea, es decir,
dichos genes siguen un determinado patrén de
comportamiento [1]. De esta manera, podemos
hablar de dos tipos de patrones diferentes en un
bicluster, patrones de desplazamiento y patrones
de escalado. Estos patrones son utilizados para
describir el comportamiento comin de los genes en
un bicluster, asi como también pueden resultar utiles
para poder anadir méas genes o condiciones a un
bicluster dado.

En este trabajo se presenta un nuevo algoritmo,
denominado SPADE (Shifting PAttern Discovery
based on Ewolutionary algorithms), que aplica un
algoritmo evolutivo para encontrar patrones de
desplazamiento que representen, de la manera mas
precisa posible, el comportamiento de todos los
genes contenidos en un determinado bicluster. Los
resultados experimentales muestran que SPADE
obtiene dichos patrones con gran exactitud.

El resto de este trabajo estd organizado de la
siguiente forma: los distintos tipos de patrones que
un bicluster puede presentar son presentados en la
seccién II; en la secciéon 11T se detalla el algoritmo
SPADE; los resultados obtenidos en los experimentos
llevados a cabo son presentados en la seccién 1V;
finalmente, la tltima seccién resume las principales
conclusiones de este trabajo.

II. PATRONES EN DATOS DE EXPRESION
GENOMICA

Como ya se ha mencionado, todos los genes que
forman un bicluster pueden seguir un comportamiento
similar, al que llamamos patrén. Dichos patrones
fueron introducidos en [7], aunque se encuentran
formalmente descritos en [1], donde se distingue
entre dos tipos de patrones que pasamos a definir.

Sea M un microarray con N filas (condiciones ¢;,
con 1 <4< N), y M columnas (genes g;, con 1 <
Jj < M), de manera que cada elemento de la matriz
vendrd representado por v;; € M. Sea también B C
M un bicluster compuesto por n < N condiciones
y m < M genes, de manera que cada elemento
perteneciente al bicluster vendrd representado por
wi; € B. A partir de estas definiciones, podemos
definir los patrones de desplazamiento y escalado
como sigue [1]:
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Fig. 1. Patrones de desplazamiento y escalado.

= Patron de desplazamiento. Un bicluster B sigue un
patrén de desplazamiento cuando sus valores w;; se
pueden obtener sumando un cierto valor 3;, que sera
constante para la condicién ¢-ésima, a un valor tipico
(m;) para el gen j-ésimo. Formalmente, un bicluster
presenta un patrén de desplazamiento cuando sus
valores se rigen por la siguiente expresion:

wij =75 + G + &ij (1)

donde w;; denota el valor que presenta el gen j
bajo la condicién ¢ en dicho bicluster; m; es el
valor fijo para el gen j-ésimo; beta; es el valor de
desplazamiento para la condicién ¢; y &; representa
el error cometido por el patrén para el valor w;;.

= Patrones de escalado. La definicion de patrén
de escalado es anéloga a la del de desplazamiento,
sustituyendo el wvalor aditivo §; por un factor
multiplicativo «;, tal y como se muestra en la
expresion:

Wi =T X i+ &ij (2)

donde w;; denota el valor que presenta el gen j bajo
la condicién ¢ en dicho bicluster; m; es el valor fijo
para el gen j-ésimo; alpha; es el valor de escalado
para la condicién ¢; y &;; representa el error cometido
por el patrén para el valor w;.

En ambos casos, cuando el error cometido &;; es 0
para todos los valores del bicluster, decimos que se
trata de un bicluster perfecto. La figura 1 muestra un
ejemplo de dos bicluster que presentan un patrén de
desplazamiento perfecto (a la izquierda), y un patrén
de escalado perfecto (a la derecha). Como se puede
observar, en el caso del patrén de desplazamiento,
las lineas que representan los genes tienen la misma
forma, presentando la mismas pendientes en todos
sus tramos y variando solamente en el rango en el que
estan situadas. Sin embargo, en el caso de patrones

de escalado, dichas representaciones tendran en
comun la forma pero con diferentes pendientes.

III. BUSQUEDA DE PATRONES DE
DESPLAZAMIENTO

El objetivo de este trabajo es la busqueda del
patron de desplazamiento que represente de la
manera mas precisa posible el comportamiento
general de un bicluster. Para ello, se afronta
el problema en el contexto de los algoritmos
evolutivos [6], [11], proponiendo un algoritmo
denominado SPADE (Shifting PAttern Discovery
based on Evolutionary algorithms). Partiendo de
un bicluster, SPADE devuelve como resultado el
conjunto de valores [; para dicho bicluster, que
definira el mejor patréon encontrado.

Cada individuo (Z) estd formado por una
secuencia de numeros reales que representan
los valores beta en codificaciéon real (Z =

{B1,B2,...,Bi,.-.,0n}), que se corresponde con
un posible patrén de desplazamiento. Todos los
individuos tendran la misma longitud e igual al
numero de condiciones del bicluster.

SPADE estd basado en un esquema tipico de
algoritmo evolutivo. La poblacién inicial puede ser
generada de dos formas diferentes: aleatoriamente o
mediante un proceso basado en generar mutaciones
de los valores originales del bicluster. Esta dltima
manera es la que se ha aplicado para realizar los
experimentos que se presentan en este articulo. En
cada iteracion, se evaliia cada individuo de acuerdo
con la funcién objetivo que se define en la ecuacién 3,
y que esta basada en el error medio absoluto (MAE)
de cada individuo, esto es, la media de los valores
|€i;| (ecuacion 4).
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En el contexto de este trabajo se han implementado
también otras alternativas para la funcién objetivo,
tales como el error medio cuadratico, produciendo
resultados similares.

Al final de cada generacion, una copia del mejor
individuo se introduce sin modificacién alguna en
la generacion siguiente (elitismo). Tras esto, se
selecciona un conjunto de individuos mediante el
método de la ruleta [9], que seran también copiados
a la siguiente generacién. El tamano de dicho
conjunto dependera del porcentaje de réplicas, que
serd, configurable. A estas réplicas se les aplica
el operador de mutaciéon segin la probabilidad
establecida. Por dltimo, el resto de la poblacién
se forma a partir de la aplicacién del operador
de cruce. Dicho operador crea nuevos individuos
a partir de dos padres y un ndmero determinado
de puntos de cruce, intercambiando las secuencias
en cada uno de esos puntos. De esta manera se
generan individuos en los que los valores beta
proceden de los dos padres. El operador de mutacién
se aplica a esta descendencia dependiendo de la
probabilidad de mutacién. De esta manera, cada
vez que un individuo es elegido para ser mutado,
se elige también un valor beta que serd alterado.
El nuevo valor serd calculado en funcién del valor
anterior y la media de los errores cometidos para ese
beta, pudiendo ser éste tanto positivo como negativo,
dependiendo del rango de los valores del bicluster.
Tras un nimero predeterminado de generaciones, el
algoritmo devuelve el mejor conjunto de valores beta
encontrado.

IV. EXPERIMENTOS

Para comprobar el rendimiento del método
propuesto para la busqueda de patrones de
desplazamiento, se han llevado a cabo diferentes
pruebas sobre biclusters obtenidos en trabajos
previos [10]. Estos biclusters fueron obtenidos tras
la aplicacién de un algoritmo evolutivo a partir
de dos bases de datos muy conocidas y utilizadas
en este contexto: el ciclo celular de la levadura,
Saccharomyces cerevisiae [8]; y datos de expresion
de células humanas, B-cells [2]. En esta seccion se
muestran los resultados obtenidos empiricamente.

En la tabla I se muestran los pardmetros de
configuracién utilizados para los resultados que se
presentan en este trabajo. El tamano de poblacién
y ndmero de generaciones se establecieron a 100,
mientras que la probabilidad de mutacién y la
probabilidad de cruce fueron fijadas a 0,50 y 0,80,
respectivamente. El nimero de puntos de cruce es
igual a 2.

SPADE ha sido probado utilizando diversos tipos
de biclusters, con diferente ntmero de genes
y/o condiciones, asi como mostrando diferentes
grados de comportamiento de desplazamiento. Ya
que todos ellos fueron obtenidos a partir de
datos reales, ninguno muestra un comportamiento

TABLA 1
PARAMETROS DE SPADE

Parametro Valor
Numero de generaciones 100
Tamano de la poblacién 100
Probabilidad de cruce 0.8
Probabilidad de réplicas 0.2
Probabilidad de mutacién 0.5
Numero de Puntos de Cruce 2

de desplazamiento perfecto, presentando también
tendencias de escalado. En el caso de ejecutar SPADE
sobre biclusters que presenten un desplazamiento
perfecto, el algoritmo hubiera obtenido una solucién
con un error igual a cero desde la primera iteracién,
debido al método de inicializacién de la poblacién.
El algoritmo fue ejecutado varias veces para
todos los biclusters obtenidos en [10], mostrando a
continuacién algunos de los resultados obtenidos.

A. Levadura

En la figura 2 se puede observar el resultado de
aplicar SPADE sobre tres de los biclusters analizados.
En dicha figura se presentan dos graficas por cada
bicluster: la primera de ellas se corresponde con
el bicluster original (a la izquierda), mientras que
la segunda muestra el patrén obtenido para dicho
bicluster (a la derecha). En estas gréficas es posible
apreciar como la calidad del patrén encontrado
depende del grado en que los genes de cada bicluster
siguen una misma tendencia de desplazamiento.

De forma general, es posible decir que el patron
busca una uniformidad en el comportamiento,
ignorando formas o tendencias locales. Por ejemplo,
en el bicluster 99;, el comportamiento global de
los genes queda representado con gran exactitud
por su patrén. Por tanto, un patrén se ajustara
en mayor grado a todos los genes cuanto mas
uniforme sea el comportamiento que éstos muestran.
El bicluster 64; tiene asociado el error final méas bajo
(MAE = 10,8), por lo que el patréon encontrado
por SPADE representa de una manera mas precisa
el comportamiento de todos los genes que en
otros biclusters analizados. El valor méas alto de
la funcién objetivo se obtiene para el bicluster
79, (MAE = 11,7), debido a que los genes que
lo componen presentan diversas variaciones entre
ellos, a pesar de estar compuesto por un namero
bajo de genes. En cualquier caso, las diferencias
existentes entre los distintos errores cometidos
no son significativas. Finalmente, cabe destacar
también la rapida convergencia SPADE presento para
la mayoria de los biclusters.

B. Células Humanas

La figura 3 presenta los resultados obtenidos
para tres de los cien biclusters analizados para la
base de datos de células humanas. La estructura
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Fig. 2. Tres biclusters analizados por SPADE para la bases de datos de la levadura.

es similar a la de la figura anterior. Teniendo en
cuenta los resultados ya presentados de la levadura,
a continuacion se destacan algunas diferencias.

En primer lugar, es posible observar la presencia
de valores negativos, aunque esto no es relevante
para nuestro algoritmo. Ademés, los biclusters
obtenidos de células humanas estdn compuestos por
un namero mayor de condiciones que en el caso
anterior, por lo que es previsible que los valores de
la funci6n objetivo sean mayores. Por ultimo, los
genes que se analizan en este caso se encuentran
mas proximos unos de otros, obteniéndose por lo
tanto patrones mas cercanos, como puede apreciarse
comparando las figuras 2 y 3, donde el rango de
los patrones obtenidos es mucho mas amplio en el
primer caso.

También es destacable que los biclusters analizados
para el caso de las células humanas son mas
heterogéneos que en el caso de la levadura. Asi, en la
figura 3 mostramos diferentes tipos de biclusters. El
bicluster 1017 esta formado solamente por 3 genes
y por un gran ntmero de condiciones (72), mientras
que el bicluster 50; tiene un tamano medio, ya que
consta de 11 genes y 58 condiciones. Sin embargo,
el valor del error dependerd de la similitud entre
las curvas de genes y no del tamano del bicluster.
No obstante, a mayor tamano, mas dificil resultara

que los genes sigan un comportamiento similar de
manera general, por ello, como era de prever, los
valores de la funcién objetivo son mayores que en el
caso de la levadura, debido principalmente al mayor
nimero de condiciones que presentan los bicluster de
este segundo caso de estudio.

Por otro lado, al igual que en el caso de la
levadura, no existe mucha diferencia entre los errores
cometidos para los distintos biclusters (el mejor valor
del MAE es 24,7 para el 1014, y el peor es 27,4 para
el 311). En este caso, la convergencia del algoritmo
no resulté tan répida como en el caso anterior,
aunque se consigue un valor estable en las tltimas
generaciones.

V. CONCLUSIONES

Las técnicas de biclustering se aplican sobre
datos de expresién gendOmica para agrupar genes
y condiciones de un microarray simultineamente.
Los genes que componen un mismo bicluster
pueden caracterizarse por tener un comportamiento
similar para las condiciones presentes. Es posible
modelar dicho comportamiento mediante un patrén.
Un caso particular de patréon de comportamiento
es el de desplazamiento, que se caracteriza por
considerar que la representacion grafica del bicluster
presenta curvas paralelas para los genes, donde
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Fig. 3. Tres biclusters analizados por SPADE para la bases de datos de las células humanas.

s6lo varia el rango en el que éstos tienen su
nivel de expresion. En este articulo se presenta
una nueva herramienta, denominada SPADE, que
busca patrones de desplazamiento que representen

la

Partiendo de wun bicluster,

tendencia general de los genes de un bicluster.
SPADE aplica un

algoritmo evolutivo para obtener los coeficientes
que definan el patron. Los resultados obtenidos

tras

llevar a cabo gran nimero de pruebas

empiricas confirman la calidad de nuestra propuesta
para encontrar este tipo de patrones, produciendo

soluciones muy precisas.

Los trabajos futuros en

este contexto se basardn en la busqueda de
ambos tipos de patrones, desplazamiento y escalado,
simultaneamente.
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