VE!: Una medida para la deteccién de patrones de desplazamiento
y escalado en biclusters
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Resumen

La mayoria de las heuristicas utilizadas para
la bisqueda de biclusters en microarrays ha-
cen uso del residuo cuadratico medio (MSR)
como medida de evaluacién de las distintas
soluciones obtenidas. El uso de MSR permite
obtener biclusters interesantes, sin embargo,
algunos trabajos han demostrado que dicha
medida no es valida para reconocer determi-
nados tipos de biclusters. VE(Error Virtual)
es una medida de evaluaciéon de biclusters que
fue desarrollada con el fin de evitar los inconve-
nientes de MSR. Frente a MSR, que solamente
permite detectar patrones de desplazamiento,
VE es capaz de distinguir también patrones de
escalado en biclusters, aunque no simultanea-
mente al desplazamiento. En este trabajo re-
alizamos un estudio sobre una variaciéon de
VE que permite detectar patrones de desplaza-
miento y escalado simultdneamente en biclus-
ters.

1. Introduccion

Los avances tecnolégicos actuales hacen posi-
ble la secuenciacién completa de los genomas
de algunas especies. Dichos genomas consti-
tuyen una enorme fuente de informaciéon que
necesita ser analizada. La tecnologia Microar-
ray permite el estudio de genomas completos
de forma aislada, asi como de combinaciones,
de forma que es posible extraer informaciéon de
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relaciones entre diferentes especies [16].

A partir de los datos obtenidos mediante ex-
perimentos microarray, se construyen matri-
ces numéricas que permiten el anélisis com-
putacional 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.

Las técnicas de biclustering son una
variacion de las técnicas de clustering [17] que
permiten agrupar genes que muestren un com-
portamiento similar frente a subconjuntos del
total de las condiciones. Son especialmente in-
teresantes aquellos biclusters en los que los
genes siguen una misma tendencia frente a
subconjuntos de condiciones del microarray
original, y presentando, por tanto, una mayor
complejidad que el clustering tradicional [11].

Cheng y Church fueron los primeros en
aplicar biclustering sobre datos genomicos [5],
proponiendo para ello un algoritmo de bisque-
da voraz, combinado con una medida de
evaluacion de biclusters, denominada resid-
uo cuadratico medio Mean Squared Residue
(MSR). Dicha medida ha sido utilizada e in-
corporada en otros trabajos de investigacion,
en los que se hace uso de diferentes heuristi-
cas de busqueda [2, 19]. Sin embargo, otros
autores han basado la bisqueda de biclusters
en modelos discriminativos, sin hacer uso de
una medida concreta para la evaluacién de los
resultados [15]. Entre los distintos métodos de
biclustering propuestos, son de especial interés



aquellos basados en el uso de heuristicas evo-
lutivas [4, 9, 12], en las que frecuentemente se
incorpora el valor del MSR como parte prin-
cipal de la funcién objetivo que se va a op-
timizar. MSR ha sido utilizado recientemente
como medida de evaluacién en conjunciéon con
heuristicas como la optimizacién basada en en-
jambres de particulas [10] o sistemas inmunes
artificiales [8].

Aunque el uso de MSR permite la obtencion
de biclusters interesantes, existen ciertos tipos
de biclusters que no se reconocen como bue-
nas soluciones usando dicha medida [1]. Es por
ello por lo que en trabajos anteriores hemos
propuesto una medida de evaluacién alternati-
va, llamada Error Virtual (Virtual Error, VE)
[13]. VE cubre alguna de las deficiencias del
residuo, aunque sigue sin ser capaz de encon-
trar algunos tipos de biclusters. Por ello en
este trabajo se propone una variacién de VE,
denominada Error Virtual Traspuesto (VE'),
capaz de identificar tipos de biclusters que ni
MSR ni VE reconocen como interesantes.

2. Patrones de comportamiento en
expresion génica

Los biclusters agrupan genes cuyos valores
de expresion siguen una tendencia similar con
respecto a todas las condiciones que forman
parte de él. Desde este punto de vista, es posi-
ble identificar biclusters en matrices de ex-
presion haciendo uso de medidas basadas en
patrones de comportamiento entre genes. En
[1] se presenta un estudio en profundidad so-
bre las principales caracteristicas inherentes a
los biclusters, defiendo formalmente dos tipos
de patrones: desplazamiento y escalado.Sus
definiciones se basan en relaciones numéricas
entre los valores de expresion de los genes en
un bicluster.

Sea B un bicluster compuesto por I condi-
ciones y J genes, de manera que cada elemen-
to perteneciente al bicluster vendra represen-
tado por b;; € B. Asi, un bicluster B sigue
un patron de desplazamiento perfecto cuan-
do sus valores b;; se pueden obtener sumando
un cierto valor (3;, que sera constante para la
condicién i-ésima, a un valor tipico (m;) para

el gen j-ésimo. Diremos que f3; es el coeficiente
de desplazamiento para la condiciéon i. De este
modo, podemos representar los valores de ex-
presién como b;; = 7 + ;.

La definicion de patron de escalado es analo-
ga a la del de desplazamiento, sustituyendo
el valor aditivo 3; por un factor multiplicati-
vo a;, que denominamos coeficiente de escala-
do. Asi, decimos que un bicluster sigue un pa-
tron de escalado perfecto cuando sus valores
se pueden representar mediante la expresion
bij =T X Q.

Los patrones de desplazamiento o escalado
no suelen estar presentes de manera aislada en
datos reales de expresion génica. Los valores
de expresion en biclusters suelen contener los
dos tipos de patrones de forma simultéanea. En
ese caso, los valores de expresion se obtienen
haciendo uso de los dos coeficientes explicados
anteriormente. De esta forma, podemos decir
que los valores de un bicluster con patrones de
desplazamiento y escalado simultaneos siguen
siguiente expresion, que combina las anterior-
mente expuestas: bqjj =m; X oy + ﬁi.

En la figura 1 se muestra un ejemplo de
un bicluster con ambos patrones. Como puede
verse en la figura, identificar ambos tipos de
patrones directamente sobre la grafica no es
tan inmediato como en los casos anteriores.

A simple vista, podemos decir que los genes
g1, g3 ¥ g4 presentan un comportamiento sim-
ilar, aunque el gen g4 varia en la tltima condi-
ci6n. Sin embargo, el gen g2 sigue una ten-
dencia ascendente a lo largo de las todas las
condiciones, al contrario que el resto de genes,
cuyo comportamiento va variando. Esto ocurre
cuando los coeficientes de desplazamiento ;
son del mismo orden que m; X o;. También
es interesante observar que el desplazamiento
hace que los genes g1, g2 y g3 cambien significa-
tivamente su valor para la tltima condicion.
El coeficiente de desplazamiento para dicha
condicién es 83, aproximadamente igual a la
expresion 7; X «; para los genes.

3. VE! Error Virtual Traspuesto

Virtual Error (VE) es una medida de eval-
uaciéon disenada para identificar patrones de
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Figura 1: Bicluster con patrones de desplazamiento y escalado.

comportamiento en biclusters [13]. Frente a
MSR, que solamente permite identificar pa-
trones de desplazamiento, VE es capaz de de-
tectar también patrones de escalado, aunque
no de forma simulténea.

La idea principal en la que se basa VE es
crear un patréon para cada bicluster que repre-
sente la tendencia general de todos los genes
contenidos en él. Dicho patron debe ser crea-
do de forma que sea un buen representante
del comportamiento de los genes frente a las
condiciones experimentales, cuando todos el-
los varien de forma similar a través de las
condiciones, con independencia de los valores
numéricos concretos. VE se basa en la creacion
de un patréon de comportamiento para cada bi-
cluster, denominado Gen virtual, y en la com-
paraciéon de dicho Gen virtual con el resto de
los genes presentes en el bicluster.

Los biclusters con valores méas bajos de VE
son considerados de mejor calidad que aquel-
los que tengan un valor mas alto. Esto se debe
al hecho de que VE calcula las diferencias en-
tre los genes estandarizados y el patréon es-
tandarizado, por lo tanto, cuando mas pare-

cidos sean los genes, menor seré el valor de la
medida VE.

Usando VE como objetivo en un entorno
evolutivo [13]| es posible encontrar biclusters
interesantes en microarrays que con las me-
didas disponibles hasta la fecha no seria posi-
ble encontrar. Sin embargo, aunque el compor-
tamiento de VE hace que su valor se encuen-
tre cercano a 0 para biclusters con patrones
de desplazamiento y escalado perfecto, del or-
den de 107*® [14], no se ha podido demostrar
analiticamente que VE permita reconocer am-
bos patrones simultaneamente.

En este trabajo presentamos una version
mejorada de VE, denominada VE! (Error Vir-
tual Traspuesto), y que permite encontrar pa-
trones de desplazamiento y escalado de forma
simultanea en biclusters. La motivaciéon de es-
ta variacion de VE parte de [6], donde los au-
tores aplican varios tipos de transformaciones
numéricas para ver sus repercusiones a la ho-
ra de detectar patrones de desplazamiento y
escalado usando distintas métricas.

El céalculo de VE! se realiza de una forma
similar al de VE pero considerando la matriz



del bicluster traspuesta. De forma conceptual,
VE! consiste en la creacién de una Condicidn
virtual, en vez de un Gen virtual como en el
caso de VE.

En la siguiente definicién se especifica como
el patron utilizado para el calculo de VE' es
creado, a partir de un bicluster B5.

Definiciéon 1: Condicién virtual o
patréon de comportamiento. Dado un
bicluster B que contenga I condiciones y J
genes, se define la condicidn virtual como una
coleccion de J elementos Pj, donde cada uno

de ellos viene dado por: P; = 72161 donde
bi;€eB,1<i<Tyl<j<J.

De esta forma, cada punto del patrén repre-
senta un valor significativo de todas las condi-
ciones frente a un gen determinado.

Una vez que el patréon ha sido creado, el
objetivo es cuantificar en qué medida las
distintas condiciones del bicluster se ajustan a
él. En este sentido, se hace necesario el uso de
una técnica que permita comparar de forma
apropiada cada una de las condiciones y el
patréon o condicién virtual. Esta técnica debe
realizar un suavizado previo de los valores
de expresion de cada condicién, ya que el
objetivo es comparar los comportamientos y
no los valores numeéricos concretos.

Definicién 2: Estandarizacién. Sea B
un bicluster segun las premisas anteriores. Se
define el bicluster estandarizado de B como
un nuevo bicluster B', cuyos elementos bj;

— br-'—ucl

cumplen que b , donde oc; Y [ic;

representan la desmaczon est(mdar y la media
aritmética de todos los valores de expresion
de la condicion i, respectivamente.

Para poder comparar los valores de todas las
condiciones con los valores contenidos en el pa-
tron de comportamiento creado, todos deben
pertenecer al mismo rango de valores. Por lo
tanto, el patrén de comportamiento debe ser
también estandarizado, creando de esta for-
ma un nuevo patrén llamado patrdn virtual
estandarizado. Este proceso se muestra en la

ecuaciéon 1, donde P; denota el valor del pa-
trén para el gen j, y donde P, op denotan la
media y la desviacion de los valores del patron,
respectivamente.

/ .
L (1)
Definiciéon 3: VE!. Dado un bicluster
B, y un patrén P que contiene I wvalores, se
define VE' como la media de las diferencias
numéricas entre cada condicion estandarizada
y los walores del patron estandarizado para
cada gen:

=1 j=J

1
VE'(B V=773 D =P (2

i=1 j=

-

3.1. Analisis

En esta seccién se incluyen pruebas for-
males que demuestran que el valor de VE!
para biclusters con patrones perfectos (de
desplazamiento, escalado o ambos simultianea-
mente) es igual a cero.

Teorema 1. El valor de VE' para un bi-
cluster con patron de desplazamiento perfecto
es igual a cero.

Demostracion: Sea B un bicluster con pa-
tron de desplazamiento perfecto, podemos ex-
presar sus elementos como b;; = m; + ;. Apli-
cando dos propiedades algebraicas simples’, es
posible reescribir la media y desviaciéon de ca-
da condicién ¢; como:

He; = Hr + ,81 y Oc; = 0n
Con estos resultados se obtienen los valores
de b;; estandarizados:
b bis — e _ M+ Bi—pn =i M — i
1] — - -

Oc; On Or

Haciendo uso de las mismas propiedades’
se obtienen la media y la desviacion estandar
para el patron:

Hp = px + g ; Op=0x

lSiendo f(x) = g(x) x ¢1 + ca, las propiedades
relacionadas con la media aritmética (ps)) vy la
desviacion estandar (oyf(z)) de f(x) son: pygz)y =
Hg(z) X C1+C2Y Of(z) = Tg(z) X C1-



Por dltimo, los valores estandarizados del
patrén son:

Pi—Hp _ Tt 13— Pr — P
Tp Orn

pj =

Tj — Hr — b
- 1,
Or J

Este resultado demuestra que para aquellos
biclusters que estén representados por un
patron de desplazamiento perfecto, los valores
de la condicién virtual o patrén coinciden con
los valores del bicluster, una vez estandariza-
dos. Por lo tanto, el valor de VE! para estos
biclusters sera cero. B

Teorema 2. El valor de VE' para un biclus-
ter con patrén de escalado perfecto es igual a
cero.

Demostracion: Sea B un bicluster con pa-
tron de desplazamiento perfecto, podemos ex-
presar sus elementos como b;; = 7; X ;. Sigu-
iendo el mismo razonamiento que en el teo-
rema anterior, la media y desviaciéon de cada
condicién ¢; son:

Pe; =04 X flx 3 O¢; = @ X Og

Haciendo wuso de estos resultados es-
tandarizamos b;;:
po by — e,

ijaifoéixpﬁ_ﬁjfuﬂ-

bij
J
Oc¢;

i

Q3 X Op Orn

Calculamos ahora la media y desviacién de
los valores del patron:

Mo = pim X fla 5 Op = fla X Ox

Y por dltimo los valores estandarizados del
patron:
Pi—He _ T X Ha = Pr X Ha

Tp Mo X Ox

Py =

_ T e
- - 1
Or J

Al igual que en la demostracion anterior, los
valores del patrén estandarizado coinciden con
los valores de las condiciones estandarizadas,
por lo que el valor de VE? para biclusters con
patrones de escalado perfecto seré cero. B

Teorema 3. El valor de VE' para un bi-
cluster con patrones de desplazamiento y de
escalado perfecto es igual a cero.

Demostracion: Sea B un bicluster con pa-
tron de desplazamiento y escalado perfecto,
podemos expresar sus elementos como b;; =
;i X a; + Bi. Siguiendo el mismo razonamiento
que en los dos teoremas anteriores, podemos
expresar la media y desviaciéon de cada condi-
cién ¢; como:

Meg = Qi X b + 0§ Oc; =04 X Ox

Haciendo wuso de estos resultados es-
tandarizamos b;;:
b o= bis = Her _

ij =
o,

T X o + Bi — o X pir + Bi
O; X Op

Tj — M=
Orn

Calculamos ahora la media y desviacién de los
valores del patron:
Hp = pm X Ho + Hg

Y por altimo los valores estandarizados del

Op = fba X Ox

patron:
ﬁ‘:pj_ﬂp _ T X Pat g — fr X Pa — [48
J Op Ho X Ox
T — x5
_ Jaw T = by

Al igual que en las demostraciones ante-
riores, los valores del patron estandarizado
coinciden con los valores de las condiciones
estandarizadas, por lo que el valor de VE!
para biclusters con patrones de desplazamien-
to y escalado perfecto sera cero.ll

Gracias a estos teoremas podemos decir que
VE' es una medida que supera en efectividad
a todas las medidas propuestas hasta la fecha
para la evaluaciéon de biclusters. Mientras que
MSR solamente es capaz de detectar patrones
de desplazamiento y VE permite también en-
contrar patrones de escalado, aunque pero no
simultaneamente, VE! es capaz de reconocer
biclusters que contengan ambos patrones de
forma separada o simultanea.

4. Analisis Experimental

En este apartado presentamos algunos es-
tudios realizados sobre el comportamiento de



la nueva medida VE’. En primer lugar, se ex-
ponen algunos ejemplos a partir de los cuales
es posible deducir que el valor de VE' sera
menor para aquellos biclusters en los que sus
datos presenten un comportamiento més pare-
cido a un patrén de desplazamiento y escalado
perfecto.

Para poder estudiar el comportamiento de
VE! cuando un bicluster no presenta un pa-
tron perfecto, aiadimos un término aditivo x;;
a la expresién de patrones simultaneos. Este
nuevo término representa el error cometido al
aproximar los datos del bicluster por un pa-
tron de desplazamiento y escalado.

bij = mj X i+ Bi + Xig ®3)

Haciendo uso de esta ecuacién, es posible
estudiar las variaciones que se producen en el
valor de VE' en relacién con los valores de ;.
Sin embargo, es importante destacar la com-
plejidad de dicho estudio, debido a la multitud
de casos posibles en relacién a la distribucién y
rango de los valores x;; a lo largo de la matriz
de datos.

Existen dos casos para los cuales el valor
de VE' no se vera afectado por poderse in-
terpretar que los valores de x;; se incluyen en
la definiciéon de la ecuacion 3. Dichos casos se
dan cuando los valores de son constantes para
toda la matriz o bien son constantes por filas
(condiciones). En ambos casos se podria refor-
mular la ecuacién anterior y hacerla coincidir
con la expresion de desplazamiento y escalado
perfecto, donde el error pasa a formar parte
del término ;).

Para poder ver el comportamiento de VE*
en el caso mas genérico de los valores xij,
hemos anadido errores aleatorios dentro de un
rango al bicluster de la figura 1 que represen-
ta un bicluster con patrén de desplazamiento y
escalado perfecto. En concreto se han generado
100 biclusters basados en el ejemplo de la figu-
ra 1 y con errores aleatorios de tipo real com-
prendidos en 100 rangos de amplitud distin-
ta. La diferencia de amplitud entre dos rangos
consecutivos es de 0,1. Es decir, se han genera-
do 100 biclusters con errores aleatorios entre 0
y 0.1, 100 biclusters con errores comprendidos
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Figura 2: Comportamiento de VE? frente al error.

entre 0 y 0.2, 100 entre 0 y 0.3, etcétera, hasta
llegar a una amplitud del error entre 0 y 10.
Para cada grupo de 100 biclusters con el
mismo rango de errores se ha calculado el val-
or medio de VE?, y a partir de dichos valores
hemos obtenido la gréafica de la figura 2. El
eje de abscisa representa la media de los er-
rores cometidos para cada amplitud, esto es,
el valor intermedio de cada rango de errores.
El eje de ordenada se corresponde con los val-
ores medios de VE! de cada grupo. Esta grafica
permite apreciar claramente que los valores de
VE! presentan un decrecimiento lineal cuanto
menor es el error existente en los biclusters.

4.1. VE! en datos de expresién génica

En este apartado presentamos algunos bi-
clusters ya obtenidos a partir de datos génicos
reales, comentado los valores medios de MSR,
VE y VE!.

Los biclusters que se analizan en este
apartado fueron obtenidos usando como
heuristica de busqueda un algoritmo evolu-
tivo cuya funcién objetivo estaba basada en
VE [13]. Se analizaron dos bases de datos: la
primera de ellas, Saccharomyces cerevisiae (en
adelante Yeast), contiene datos relativos al ci-
clo celular de la levadura [7]; la segunda, hu-
man B-cells (en adelante Human), contiene
datos de expresion de células humanas [3].

Para los 100 biclusters obtenidos anterior-
mente de cada base de datos, hemos calculado
sus correspondientes valores de VE!. Posteri-
ormente hemos realizado una ordenaciéon cre-
ciente de los biclusters segan VE!. Mediante
este simple experimento se ha podido com-
probar que ninguno de los 10 primeros biclus-
ters clasificados segiin VE' estan entre los 10
mejores segin VE, en ninguna de las bases de
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datos. Ademés, la mayoria de estos biclusters
tienen un valor de MSR superior al limite es-
tablecido por Cheng y Church [5] para dichas
bases de datos (300 para Yeast y 1200 para
Human).

A continuacion se muestran algunos ejemp-
los que muestras la validez de esta nueva prop-
uesta. Se han seleccionado dos biclusters para
cada base de datos de entre los 10 mejores
segin VE! que presentan un comportamiento
facil de identificar a simple vista.

La figura 3 muestra dos de los biclusters de
Yeast con un valor de VE! bajo. Ambos biclus-
ters son visualmente interesantes. Sin embar-
go, ninguno de estos dos biclusters se encuen-
tra entre las 10 mejores evaluaciones de VE,
y ambos tienen valores de MSR superiores al
umbral 300. En concreto, el bicluster 72 tiene
un valor MSR de 347,74 (décimo mejor segin
MSR) y un valor de VE igual a 0,398 (29 mejor
de 100 segtin VE), mientras que VE! consid-
era que es el mejor bicluster de los 100 bajo
estudio. El bicluster 67 esté clasificado como
el séptimo mejor segiin VE!, mientras que para
MSR tiene el orden 84 (valor MSR de 851,54),
y tiene el puesto 82 segin VE (valor 0.4815).

Para el caso de Human, se han representa-
do los biclusters 4 y 34 en la figura 4. Los dos
ocupan buenas posiciones siguiendo el crite-

rio de MSR, ya que se sitian en los puestos 2
(bicluster 34 con valor MSR 3278,81) y 3 (bi-
cluster 4 con MSR 4007,21). Sin embargo, el
limite de MSR. establecido para esta base de
datos es 1200, por lo que ninguno de los dos se
podria haber obtenido haciendo uso de MSR.
En el caso de VE, estos biclusters ocupan los
puestos 14 (bicluster 34 con valor 0,4119) y
25(bicluster 4 con valor 0,4712). Tanto VE co-
mo MSR consideran el bicluster 34 mejor que
el bicluster 4. Sin embargo, para VE’ el bi-
cluster 4 es el quinto mejor de los 100 frente
al bicluster 34 que ocupa la posicién 7.

5. Conclusiones

En este trabajo se presenta una variante de
la medida VE propuesta en trabajos previos
para la evaluacion de biclusters obtenidos a
partir de datos génicos en microarrays. Dicha
variante, llamada VE?, ahade a las ventajas
de la medida original la capacidad de identi-
ficar patrones de desplazamiento y escalado si-
multdneamente. Este tipo de patrones no son
reconocidos por ninguna medida actual para
biclustering, por lo que VE* constituye una
importante aportacion a este tipo de métodos.

Se ha demostrado analiticamente que VE!
es cero cuando el bicluster presenta patrones
de desplazamiento y escalado, tanto indepen-
dientes como simultaneos. Ademas, queda de-
mostrado que VE® presenta un crecimiento lin-
eal segin se incrementa el error cometido al
aproximar los datos de un bicluster a un pa-
tron perfecto.

Como trabajo futuro, VE! sera incluida en
una heuristica de biclustering, realizando com-
paraciones de los resultados segtun sean los ob-
jetivos utilizados en la optimizaciéon -MSR, VE
y VE’- de forma conjunta o independiente.
Ademas, se incluiran validaciones biologicas
usando herramientas disponibles para ello.
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