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RESUMEN

El interés despertado por el estudio del genoma de diversas especies y del propio
humano a partir de la década de los 90s se ve reflejado en los grandes bancos de informacién
gendmica con que se cuenta, tanto de dominio publico como privado. Es ahora cuando se
requiere el apoyo de las herramientas de la informacién que permitan extraer la mayor
cantidad de conocimiento, que aplicado puede redundar en grandes beneficios para los seres
humanos. Uno de los objetivos de las ciencias de la computacién es desarrollar la tecnologia
que nos permita el procesamiento de datos, en este caso bioldgicos. La Inteligencia Artificial

contribuido con importantes logros en este campo.

Este trabajo se encuentra enmarcado en la nueva disciplina que se encarga del
procesamiento de informaciéon de tipo biolégica para extraer nuevos conocimientos con
aplicaciones practicas importantes, la bioinformatica. Para las ciencias bioldgicas, en especial
para la medicina y la farmacéutica, es muy importante la identificacion de los genes que se
expresan en respuesta a diferentes estimulos, pues la expresién de genes, principalmente en
grupos, interfiere directamente con el desarrollo de las enfermedades. Los datos
correspondientes a miles de genes de un organismo pueden someterse a diversos
experimentos de forma conjuntautilizando microarreglos. Lo anterior, como resultado una
matriz de miles de datos numéricos cuyo analisis y procesamiento requiere sistemas de

computacion especificos.

La investigacion realizada para este trabajo da como resultado una herramienta
inteligente basada en la tecnologia de agentes que permiten el procesamiento distribuido de
las tareas necesarias para clasificacion de muestras e identificacion de genes asociados a
enfermedades como el cancer. El caso de estudio tomado corresponde al cancer de cuello
uterino, pero el alcance de este proyecto puede ser cualquier otra enfermedad, e incluso datos
no bioldgicos, debidoa que lacantidad de datos que representa el manejo de microarreglos de

expresion de genes pertenece a lo que hoy llamamos BigData.
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ABSTRACT

The interest in the study of the genomes of different species of living beings,
mainly of the humans, from the decade of the 90s is reflected in the huge repositories
of genomic data that are available, public and private domain. It is now when support
tools that allow extract knowledge form the great amount of information, its
application can result in great benefits to all. One of the goals of computer science is to
develop the information technology necessary for processing the biological data
banks, and specifically Artificial Intelligence have made important achievements in

this field.

This work is framed in the new discipline that deals with the biological
information processing type to extract new knowledge with important practical
applications, bioinformatics. In life sciences, especially to medical and
pharmaceuticals, is very important to identify the genes expressed in certain
circumstances, these genes interferes directly with the development of diseases. Data
for thousands of genes in an organism can be subjected to various experiments
together using microarrays, a matrix of thousands of numerical data which requires

nontrivial computer systems to their analysis and processing.

The contribution of this thesis is an intelligent tool based on agent technology
enabling distributed processing tasks required for classification of samples and
identification of genes associated with diseases, such as cancer. The case study
corresponds to cervical cancer, but the scope of this project can be any other disease
and even data non biological, if we think that the amount of data in the microarray

could belong to what today called Big Data.
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1 Motivacion

En la actualidad una de las aplicaciones mas relevantes de la tecnologia desarrollada
por las ciencias de la computacién es aquella que se encuentra enmarcada en la
bioinformatica. La bioinformatica es un area donde convergen los conocimientos tecnolégicos
y las necesidades de interpretacidon de una gran cantidad de datos bioldgicos. A partir del siglo
pasado, cuando se inici6 el estudio del genoma de diversas especies, entre ellas del hombre,
ha surgido un enorme interés por aprovechar toda esa informacion bioldgica. Un ejemplo de
lo anterior, es la medicina gen6mica que con el conocimiento generado por la bioinformatica
trata de aplicar tratamientos personalizados, dependientes de las caracteristicas de
poblaciones especificas o incluso de una persona, y mejor adn, de contribuir a la prevencién

de enfermedades.

Es asi como una de las tareas de las ciencias de la computacién es crear la tecnologia de
la informaciéon necesaria para extraer informacién de bancos de datos biolégico.
Especificamente lasmetodologiasaportadas por el area de Inteligencia Artificial ha dado

importantes logros en este campo.

Este proyecto se encuentra enmarcado en esta disciplina que utiliza las herramientas
computacionales para el procesamiento de informacién bioldgica con el fin de extraer nuevos
conocimientos con aplicaciones practicas interesantes, como es el caso de la identificacion de
los genes que se expresan en determinadas circunstancias, donde su expresion,
principalmente en grupos, interfiere directamente con el desarrollo de las enfermedades. Los
datos correspondientes a miles de genes de manera conjunta pueden someterse a diversos
experimentos mediante el uso de microarreglos, lo que vierte como resultado una matriz de
miles de datos numéricos cuyo andlisis y procesamiento requiere sistemas de computacién no

triviales. Los datos que se trabajaron en este proyecto provienen de mujeres con cancer de
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cuello

uterino e infectadas del virus de papiloma humano 16 ademdas de controles

provenientes de mujeres que no tienen el virus.

1.2 Objetivo general

Desarrollar un sistema que integre en una sola herramientabasada en agentes, el

andlisis de expresion de genes para la identificaciéon de genes humanos asociados al proceso

de invasion en el cancer de cuello uterinoy para la clasificacion de tipos de cancer,

combinando métodos de filtrado, aprendizaje de madaquina junto con el empleo de la

informacién gendmica publicada en la web.

1

2)

3)

4)

5)

6)

afecta

1.3 Objetivos especificos

Automatizar el andlisis de los datos obtenidos de los microarreglos que contienen
miles de genes.

Disefiar los agentes inteligentes necesarios que operen los moddulos de pre-
procesamiento de datos, identificacién de genes asociados, clasificaciéon de muestras y
caracterizacion precisa de los genes seleccionados.

Disefiar el agente que se encargue de la relacién con las bases de datos gendmicas
externas.

Implementar métodos estadisticos y de procesamiento de sefiales para el pre-
procesamiento de datos que seran utilizados durante el aprendizaje de maquina.
Implementar las herramientas de aprendizaje de mdaquina que realicen la
identificacion de los genes y clasificaciéon de muestras.

Establecer los mecanismos de comunicacién necesarios entre los diferentes agentes
del sistema para obtener las soluciones correctas a los problemas de andlisis de

expresion genética planteados por el usuario.

El sistema multi-agente pretende facilitar la solucién a las preguntas: ;Qué genes son

dos en su expresion debido al cancer? y ;Como pueden clasificarse los tumores de

acuerdo a la expresion de los genes?, ver figura 1.
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1.4 Contribucion y relevancia

El cancer de cuello uterino, también denominadocancer cérvico-uterino(CaCu)es uno de
los mas comunes en la poblaciéon femenina. La incidencia del CaCuen México (50 por cada
100,000 habitantes por ano) es de las mas elevadas en todo el mundo. La alta frecuencia de
los virus papiloma humano tipo 16 (HPV16) Asiatico-Americanos (AA) detectados en México
(23% de todos los canceres del cuello uterino), pudiera contribuir importantemente a la alta
incidencia de este cancer en México [Berumen 2003]. Varios tipos de HPV son asociados con

el 90-100% del CaCuen el mundo y el HPV16 ha sido detectado en casi el 50% de los casos.

El proyecto de investigacién médica “GENOMA HUMANO Y CANCER DEL CUELLO
UTERINO: identificacién de genes de susceptibilidad y proteccién, y marcadores tumorales”
propone identificar los genes que se ven afectados por el HPV16 en sus variantes Asiatico-
Americana (AA) y Europeo (E), y que originan la aparicién del cancer invasivo del cuello
uterino. Este proyecto se realiza en el departamento de Medicina Genémica del Hospital
General de México en conjuncién con la Facultad de Medicina de la UNAM, y esta a cargo del
Dr. Jaime Berumen Campos. Una de las lineas de investigacidn es a través del andlisis de la
expresion genética en biopsias de CaCupositivos para HPV16 en distintos estadios clinicos,
representados en lafigura 1, los cuales van desdela neoplasia intraepitelial cervical (NIC)

hasta el cancer in situ.

Por lo anterior, esta investigacion tiene relevancia para la salud publica. Los resultados
obtenidos pueden formar parte de las bases para mejorar la prevencion y tratamiento del
padecimiento de CaCu en la poblacién femenina. Asi mismo, el sistema multi-agente resultado
de este proyecto podra ser aplicado en estudios de cualquier otro tipo de cancer basado en la

tecnologia de microarreglos provenientes de Affymetrix®.

En el caso de la clasificacion de tumores se obtiene una propuesta de clasificacion de
variantes del CaCu de acuerdo a la informacién proveniente de biologia molecular a diferencia
de la forma tradicional que se sigue con el estudio histolégico de las muestras. Mientras que el

método de histopatologia, que actualmente se sigue, es en cierto grado subjetivo, la

3
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clasificacién por medio de la informacién numérica que se obtiene de los microarreglos pierde
esa subjetividad y se permite repetir y aplicar diversas pruebas para decidir la clase a la que

pertenece el tumor.

Sano || NICT | NIC I [NIC I C'asesc'.;!"m“es

Normal Presencia de HPV ‘ Cancer Invasivo

Genes Ingucrados
®

Figura 1. Hay 3 estadios previos al desarrollo de CaCu. Conocer qué genes estan involucrados
y encontrar una clasificacion de tumores basada en los datos de expresion de genes permite a la
medicina gendmica colaborar en la prevencion y tratamiento del cancer

El andlisis de la informacion biolégica obtenida para la expresiéon de genes que permita
la identificacién de genes involucrados en el desarrollo de alguna enfermedad requiere del
procesamiento de grandes volimenes de datos generados por los microarreglos de expresion
génica, como sucede con nuestro caso de estudio, elCaCu, asi como de la utilizacién de
diversas bases de datos bioldgicos publicadas en internet. Para ello, se requiere del apoyo de
herramientas computacionales poderosas como las desarrolladas en el area de inteligencia
artificial. El manejo de agentes permite la automatizaciéon de este proceso de andlisis de
expresion genética para obtener conclusiones importantes y con mayor oportunidad al equipo

médico que participa en el departamento de Medicina Genémica.

Encontramos la necesidad de facilitar al personal el proceso de identificacion de los
genes significativos y la posibilidad de la clasificacion de muestras, utilizando una
herramienta que integre los métodos que aplican actualmente por separado utilizando
diferentes aplicaciones especializadas, debe considerarse que el personal encargado de
Medicina Gendmica cuenta con formacién en el area bioldgica. A partir de ese andlisis de la
situacion pensamos en la propuesta de un sistema con diversos agentes computacionales,
cada uno de ellos especializado en una etapa del proceso, logrando la automatizacién y apoyo
en la toma de decisiones. La automatizacién esta centrada en el usuario, los resultados
emitidos por el sistema multi-agente son propuestas de solucién y toca al usuario
(especialista en biologia molecular o médico) su interpretacion y validacién biolégica. Sin

embargo, debido a que los métodos desarrollados estan basados en la experticia y

4
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conocimiento del conjunto de procedimientos que ellos realizan se espera que el resultado

esté cerca de los estandares que ellos manejan.

El sistema aqui desarrollado es una aportacion en el campo de la bioinformatica ya que
el objetivo principal no sélo hacer consultas a la informacién disponible en la Web o hacer
Unicamente el analisis de los datos numéricos, sino que conjuntamos en un solo sistema
ambas metas. Esas tareas que los bioinformaticos realizan utilizando diferentes aplicaciones
de software son implementadas en los agentes para que en un sistema de software sea posible
discriminar los genes mas significativos y crear agrupaciones de tipos de muestras tumorales
basadas tanto en listas de genes seleccionados como con el grueso de todos los genes,

facilitando asi esa labor al personal no especializado y apoyando en la toma de decisiones.

En esta tesis tomamos como caso de estudio el CaCu pero el sistema desarrollado puede
ser utilizado para el andlisis de expresion de genes de otros padecimientos, pues la

metodologia es similar.

1.50rganizacion de la tesis

El presente trabajo esta estructurado en 7 capitulos:

Capitulo 1. En este capitulo hemos dado una introduccién al tema de aplicacion, el cancer

de cuello uterino, ademas de incluir los objetivos y la justificacion del presente trabajo.

Capitulo 2. Presenta diversos conceptos que integran elconocimiento bioldgico basico
para comprender el dominio del problema. Incluye una introduccién a la tecnologia de los
microarreglos de expresion de genes, la cual es la fuente de los datos numéricos que

alimentan el sistema multi-agente, ademas de algunos aspectos del CaCu.

Capitulo 3. Este capitulo muestra los principales métodos de aprendizaje de maquina

utilizados para el analisis de expresion de genes.

Capitulo 4.Proporciona el estado del arte correspondiente a los agentes y sistemas multi-

agentes, asi como su relacién con el tratamiento de datos de bioinformatica.
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Capitulo 5. Presenta la propuesta de solucion basada en el disefio e implementacion de un

sistema multi-agente creado como herramienta de apoyo en el andlisis de expresion de genes.

Capitulo 6. Se incluyen algunas de las pruebas realizadas con datos reales de muestras de

casos y controles de CaCu y los resultados obtenidos.

Capitulo 7. Se dan las conclusiones del trabajo desarrollado y trabajos futuros.

Al final de la tesis se incluyen los apéndices A y B. El apéndice A contieneun pequefio
glosario con términos bioldgicos y computacionales utilizados en la tesis. partes de la
representacion del conocimiento que manejan los agentes y pantallas del sistema multi-
agente implementado. El apéndice B incluye el articulo publicado como resultado de esta

investigacidn.
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CAPITULO 2

Dominio biologico

En la dltima década del siglo pasado surgié una disciplina nueva, la bioinformatica,
dedica a la investigacion y desarrollo de herramientas tecnolégicas utiles para entender el
flujo de informacién proveniente del genoma de cualquier especie. Con la finalidad de conocer
a través desde los genes hasta sus estructuras moleculares, su funcién bioquimica, su

conducta biolégica y finalmente, su influencia en las enfermedades y en la salud.

La bioinformatica utiliza datos que pueden provenir de la expresiéon de los genes (o
expresion genética), los cuales pueden llegar a ser miles en una sola observacion. Una de las

formas de medir la expresion genética es la tecnologia de los microarreglos.
2.1 El dogma central de biologia molecular

El acido desoxirribonucleico (ADN), forma parte de cualquier tipo de vida en nuestro
planeta. E1 ADN contiene la informacién genética y se puede encontrar en las células de todos
los organismos en la Tierra. Los principios basicos de la replicacién y la traduccién de la
informacién genética, que integran el dogma central de biologia molecular son similares en

cada organismo.

El ADN esta constituido por bloques denominados nucleétidos, los cuales contienen
moléculas de azucar y de fosfato ademas de una de las 4 bases nitrogenadas: adenina, guanina,

citosina y tiamina, conocidas por las letras A, G, Cy T, respectivamente.

El dogma central de la biologia molecular define tres procesos principales en la
utilizacion celular de la informacion genética. El primero es la replicacion (o duplicacién), la
copia de un ADN progenitor para formar una molécula de ADN hija que tiene una secuencia de
nucleodtidos idéntica a la original. El segundo proceso es la transcripcion, el proceso por el cual

partes de el mensaje codificado en el ADN es copiado en forma deacido ribonucleico(ARN). El
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tercer proceso es la traduccién, en el cual el mensaje genético codificado en el acido
ribonucleico mensajero (ARNm) es traducido en los ribosomas en una proteina con una

secuencia especifica de aminoacidos.

El dogma también postula que s6lo el ADN puede duplicarse y, por tanto, reproducirse y
transmitir la informacion genética a la descendencia. Los segmentos de ADN que llevan esta
informacién genética son llamados genes y pueden verse como secuencias de bases, (ejem.
ATGCTAGATCGC), otras secuencias de ADN tienen propoésitos estructurales o toman parte en
la regulaciéon del uso de esta informacidon genética. Cada gen contiene una parte que se
transcribe a acido ribonucleico mensajero (ARNm) y otra que se encarga de definir cudndo y
donde deben expresarse. El ARNm resultante, utilizando el c6digo genético, se traduce como

la secuencia de aminoacidos, que integran las proteinas, (figura 2).

La informaciéon contenida en los genes (genética) se emplea para generar ARN y

proteinas, que son los componentes basicos de las células.

Modificaciones posteriores

Replicacion Replicacion

Transcripcion Traduccion
— i
ADN &————= | ARN— Proteina
Transcripcion
inversa

Figura 2. EIl doga central de biologia molecular, EI ADN puede transcribirse en ARN vy éste
traducirse a proteina. Ademas puede darse una transcripcion que va de ARN para generar ADN,
0 copiarse a mas ARN.

2.2 Microarreglos que detectan cambios en la expresion génica

Los microarreglos son una técnica de biologia molecular que aparecié en los afios 90s y

que muestra la expresion de miles de genes en una matriz.
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Desde su aparicién la tecnologia de microarreglos ha sido una herramienta esencial en el
descubrimiento de la informacién genética. Especificamente, los microarreglos de expresion
genética tienen como funciéon presentar el comportamiento de miles de genes bajo
condiciones especificas. A partir de ahi, se abre un abanico de posibilidades dentro de la

epidemiologia, la farmacologia o cualquier rama de la medicina en genera.

Un tipo de sondas que se puede utilizar para el disefio de microarreglos son de
transcriptoma, otros pueden detectar la pérdida o ganancia de genes y otras mutaciones se
pueden detectar en el ADN. La diferencia entre cada uno de ellos es el tipo de ADN que esta

inmovilizado en las placas de los microarreglos.

Cuando se quiere determinar un cambio en el nivel de expresion de un gen, esto puede
ser detectado por andlisis de expresién de microarreglos llamada chips o biochips. El ADN
para ser estudiado es inmovilizado por hibridacién de acido ribonucléico mensajero (ARNm),
un producto génico conocido por acido desoxhirribonucléico comunicante (ADNc). Esto viene
de las células sanas del tejido (control) y de pacientes que padecen una enfermedad (muestras
de estudio). Si un gen es expresado en mas de un experimento, una mayor cantidad de ADNc
se hibrida en un punto (spot) que representa el gen afectado y por lo tanto las intensidades de
fluorescencia son diferentes entre el grupo de estudio y el grupo control. Una vez que se
caracterizan los genes implicados en ciertas enfermedades, el cADN de las células humanas
pueden ser hibridadas para determinar si la persona tiene el patréon de expresion de genes

relacionados con la enfermedad y para optimizar el diagndstico y el tratamiento.

Los chips de expresion de genes también se pueden utilizar para determinar los
cambios en la expresién a través del tiempo, tales como durante el ciclo celular. Esto
representa una herramienta importante en la investigacion del cancer que podrian identificar

nuevos marcadores de cancer con fines de diagnéstico.
2.3 Analisis de datos de microarreglos
La idea de identificar grupos o particiones de genes es que los genes que tienen

patrones de expresion contienen los mismos mecanismos de regulacién y su conocimiento es

la base para un control preciso de su transcripcién.
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El andlisis de microarreglos es un método de comparaciéon de los microarreglos que
proporciona informaciéon cuantitativa sobre el perfil de la transcripcion completa de las
células, lo que podria facilitar el desarrollo de medicamentos y terapéutica, el diagnéstico de
la enfermedad, y una mejor comprension de la biologia celular basica. Uno de los retos en el
analisis de microarreglos, especialmente en perfiles de expresiéon génica de células
cancerosas, es identificar los genes o grupos de genes que son altamente expresados en las

células tumorales, pero no en las células normales y viceversa.

Los experimentos hechos con microarreglos permiten determinar la abundancia de
transcripcion de los genes de un organismo en condiciones diferentes, como sucede en las
muestras de tejido sano y tejido tumoral. Con el andlisis de datos de expresién génica se
intenta identificar grupos de genes que exhiben un comportamiento similar bajociertas
condiciones de los experimentos de microarreglos.El uso principal de un experimento de
microarreglos es determinar si ha habido un cambio en el nivel de expresiéon de un gene
cuando hay una condicién frecuente, como sucede en un tumor canceroso. El nivel de
expresion puede cambiar hacia arriba, en ese caso se dice que el gene esta sobre-regulado o el
nivel de expresion puede cambiar hacia abajo y en ese caso se dice que el gene estd sub-
regulado. El objetivo es identificar los genes que han cambiado significativamente su
expresion cuando esta la condicién presente. Estos genes forman una lista conocida como

“genelist”.

Este proceso de comparacion requiere el pre-procesamiento de los datos que permite
ajustar los niveles de expresion entre los diferentes microarreglos. A partir de la lectura de los
microarreglos desde los archivos que contienen las intensidades de expresiéon de los genes en
diferentes muestras obtenidas, se crea la matriz numérica con la expresion de genes, el pre-

procesamiento continda con la normalizacién y estandarizacion de los datos numéricos.

Existen muchos métodos para el analisis los datos de expresion de genes. Estos métodos
se pueden agrupar principalmente en métodos de filtrado y métodos de clasificacion
supervisados y no supervisados. Los métodos de filtrado son de tipo estadistico y tratan
generalmente de comprobar una hipoétesis. El filtrado mas comun consiste en la bisqueda de

los genes que presenten los niveles de transcripciéonpor encima o por debajo de un cierto
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umbral para una condicién dada. Estos genes denominados bajo o sobre regulados son
importantes porque por su condicién especial en la expresion pueden modificar el
comportamiento de un organismo debido a que alteran la generacién normal de proteinas. A
este método se le conoce como analisis diferencial de la expresién ya que comparala
expresién delos genes en una condicién determinada contra su expresion en una condicién de

control, la definicién de umbrales de expresion estd basa en la proporcion, media y varianza.

Posterior al filtrado de los genes significativos por ser bajo o sobre regulados, es decir,
que son diferenciados significativamente en su expresion se da paso al agrupamiento de las
muestras y/o de los genes.Los métodos de agrupamiento intentan caracterizar laestructura
generalde la matriz de expresion, presentandoconjuntos separados de genescon

comportamientos similares, los métodos pueden ser supervisados o no supervisados.

La agrupacién o clasificacion supervisada utiliza el conocimiento disponible también
llamado conocimiento a priori del problema. La clasificacién supervisada estid basada en la
prediccion de clases, andlisis discriminante y aprendizaje supervisado. Mientras que
laagrupacién no supervisada se realiza por prediccion automaticay aprendizaje no
supervisado. Entre los métodos no supervisados mas utilizados para la agrupacion de genes
con perfiles similares en todas las situaciones, estan los métodos de clustering, pertenecientes

al aprendizaje de maquina, de los cuales haremos una amplia descripcidn en el capitulo 3.

Para el presente trabajo se utilizaron microarreglos de expresion de genes
denominados Human Gene Focus, de la tecnologia Affymetrix. Este tipo de microarreglos

contienen ~8638 genes humanos caracterizados en la base de datos Gene Reference.
Los valores de los microarreglos son almacenados en archivos .CEL que son leidos

directamente para iniciar el pre-procesamiento de los valores numéricos que se almacenan en

la matriz de datos creada (figura 3).
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muestral [ Gy G, Gy

muestraz| 6, G, 6, | N=8793genes
muestra3| Gy G Gy m muestras
: © o |(tumores y controles)

muestram{ Gy G Gy

Kl'ecnologl’a Affymetrix /

Figura 3. Los microarreglos de Affymetrix representan la imagen de la expresion de miles de
genes en un experimento, eso puede traducirse a una matriz numérica para su procesamiento.

2.4 La normalizacion y estandarizacion de los datos

La sefal obtenida a partir de microarreglos debe ser estandarizada o normalizada
debido a la diferencia de expresion en los genes entre las muestras con el objetivo de que los
datos de diferentes microarreglos se puedan comparar de forma fiable. Por otro lado, la
tecnologia de microarreglos y la preparacion experimental puedenintroducir ciertos
artefactos en la medida de la expresion genética y durante el pre-procesamiento se trata de
eliminar estas variaciones sistematicas en los datos tratando siempre de preservar la
variacion bioldgica real. Al ajustar la sefial se pueden eliminar errores causados por factores
técnicos y biologicos.Con la normalizacién aplicada a los datos de expresion se ajustan las

intensidades de hibridacién individuales de genes en los microarreglos.

De los algoritmos mas reportados para la normalizaciéon de microarreglos de ADN son
Microarray Suite (MAS) y Robust Multiarray Average (RMA) [Irizarry 2003], las que eliminan
la variacion de las intensidades totales de los microarreglos.Con la normalizacion MAS cada
microarreglo se trata de manera independiente, mientras que el algoritmo RMA trabaja con
todos los microarreglos en conjunto y no utiliza uno de ellos como base de la normalizacidn,
sino que todos los chips son tratados como iguales. El método de normalizacién asume que las
intensidades de los chips siguen una distribucién normal y los valores estan expresados en

log2, esta normalizacion es la mas utilizada.
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Finalmente, la fase de preparacion de los datos de microarreglos termina con la
estandarizacion de los datos a través de la transformacion de la expresién de genes a nivel de
un rango igual en todos los chips que permita un espectro continuo de valores, generalmente

la transformacién log2 se utiliza con los métodos de la agrupacion.

2.5 El cancer de cuello uterino

El cancer de cuello uterino (CaCu) es la segunda causa de mortalidad en poblacién
femenina a nivel mundial incluyendo a México. Es una enfermedad multifactorial donde los
factores ambientales, como el tabaquismo, el uso de anticonceptivos orales y algunas
deficiencias dietéticas, asi como factores genéticos confieren susceptibilidad o resistencia al
desarrollo de la enfermedad. El virus del papiloma humano (HPV) esta asociado al desarrollo
de este cancer,ya que se han detectado hasta en el 99.7% de carcinomas cervicales

[Berumen2010]. Esto indica que el virus es indispensable en el proceso tumoral.

Existen diferentes virus del papiloma humano, algunos infectan el tracto genital y otros
producen verrugas benignas y otras lesiones en la piel y mucosas no genitales. Los HPVs
asociados a lesiones genitales pueden ser de alto y bajo riesgo. Se han identificado 13 HPVs de
alto riesgo asociados al CaCu y neoplasias intraepiteliales cervicales de alto grado (NIC-AG),
los mas comunes son los HPVs 16, 18, 31, 33, 35, 39, 45, 52, 56, 58 y 59. Los virus de bajo
riesgo, como los HPVs 6, 11, 40, 42, 43, 44, 54, 61, 72, 81, estan asociados a neoplasias

intraepiteliales cervicales de bajo grado (NIC-BG) e infecciones asintomaticas.

El HPV presenta variantes virales que se comportan de manera distinta en las regiones
geograficas. Las variantes del HPV16 tienen una distribuciéon distinta entre los cinco
continentes y de alli toman su nombre: las variantes Asiatico-Americanas (AA) se encuentran
principalmente en México, Centro y Sudamérica y en Espafia; las variantes Africanas (Af) en
Africa, las variantes Asiaticas (As) en el Sudeste de Asia y las variantes Europeas (E) en todas
las regiones excepto en Africa. Las variantes Europeas son las mas comunes y las de menor

riesgo para desarrollar CaCu.
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El CaCu es una enfermedad que se desarrolla por etapas. La clasificacion de estas etapas
esta basada en los cambios morfologicos del epitelio que define el grado de la lesién. La
clasificacién mas utilizada es la neoplasia intraepitelial cervical (NIC) que se divide en grados
I, Il y Il y finalmente cancer in situ. Los criterios para el diagndstico de neoplasia intraepitelial
varfian segin el criterio del médico-patélogo; aunque los aspectos mas importantes a
considerar son la desorganizacién celular, la atipia nuclear y el aumento de la actividad
mitotica. La NIC I corresponde a una lesién de bajo grado, ligera displasia, coilositosis y
condiloma. La NIC II es una lesién de alto grado y la NIC III es una displasia moderada o

severa.

A partir del diagnéstico de cancer in situ se hace una clasificacién de la progresion
clinica del CaCu, utilizando los criterios de la International Federation of Ginecology and
Obstetrics, conocida por sus siglas como FIGO. Esos criterios tipifican al CaCu en 4 estadios
con varios subestadios cada uno, y el pronéstico de la enfermedad varia ampliamente en

ellos.

Por la zona en que se desarrolla el CaCu se divide en 3 tipos histoldgicos : 1) Carcinoma
de células escamosas o Epidermoide es el mas frecuente (90-95%), se origina en el
(exocervix); 2) Adenocarcinoma es menos frecuente, aunque recientes reportes indican el
aumento de este tipo cancer cervical y se origina del endocervix y, 3) Otros tumores

epiteliales.

Se han hecho estudios que sugieren que el pronéstico de vida y supervivencia esta
relacionado con el tipo histoldgico del tumor. El adenocarcinoma es el de peor prondéstico, y se
reporta que tiene un comportamiento mas agresivo y de menor supervivencia de la mujer

[Platz 1995].

Existen alrededor de 200 tipos diferentes de HPV pero solo 40 son conocidos como HPV
genitales y se dividen en dos grupos: los de bajo riesgo (HPV-BR:
6,11,40,42,43,44,54,61,70,72,81) y los de alto riesgo oncogénicos (HPV-AR: 16, 18, 31, 33, 35,
39, 45, 51, 52, 56, 58, 59, 68, 73, 82). Los tipos virales mas predominantes en la region de

América latina son el tipo 16 y el tipo 18.
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En la actualidad, existe la necesidad de desarrollar nuevos métodos de deteccion
temprana para el CaCu con alta sensibilidad y especificidad al mismo tiempo. Hay un grupo de
genes expresados solo en muestras tumorales positivas a HPV y no en tejido sano que pueden
ser prometedores como blancos para detecciéon temprana por nuevos métodos sensibles y

especificos, asf como para la terapia y tratamiento de la enfermedad.

El objetivo de esta tesis es crear un sistema que automatice el proceso de analisis de
expresiéon de genes y contribuir en la identificaciéon de los genes alterados en el CaCu y que
sean utiles como blancos de diagnostico o blancos terapéuticos, asi como a una mejor

clasificacién de muestras como ayuda en el prondstico terapéutico.

Para la elaboracion de esta tesis se trabajo con la Unidad de Medicina Gendmica del
Hospital General de México. El personal que alli labora nos proporcion6 informacion
referente a 55 muestras, el andlisis de la expresidon de genes se realizé con el ARN aislado de
43 biopsias de tumores y de 12 muestras de epitelio cervical normal. Los perfiles de expresion
génica de 43 muestras de CaCu positivos para HPV16 y 12 controles sanos fueron examinados
usando el microarreglo de oligonucledtidos de expresion Human Gene Focus (HG Focus,
Affymetrix, Santa Clara, CA). Ese arreglo contiene ~8794 sondas que corresponden con 8638

genes humanos caracterizados en la base de datos Gene Reference.
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CAPITULO 3

Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina(Machine Learning) es la rama de la Inteligencia Artificial que
tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender. Se ocupa
de crear algoritmos capaces de generalizar comportamientos y reconocer patrones a partir de

una informacién suministrada en forma de ejemplos.

Podemos verlo como un proceso de induccién del conocimiento, es decir, un método que
permite obtener por generalizacién nuevo conocimiento. Es descubrir nuevas formas de

resolver problemas.
3.1 Aprendizaje de maquina en bioinformatica

El aprendizaje de maquina es un area de la computacién con una importante aplicaciéon
en bioinformatica, es una herramienta de automatizacién para reducir la complejidad de la
gran cantidad de datos biolégicos y para descubrir patrones y relaciones entre los datos, un
ejemplo es la posibilidad de realizar el descubrimiento de conocimiento de biologia molecular

para la identificacion de genes.

Entre las principales razones para aplicar el aprendizaje de mdaquina en la
bioinformatica estan [Bergeron 2002]:

e Los nuevos enfoques experimentales, basados en biochips (microarreglos), que
permiten obtener datos genéticos en gran cantidad, de genomas individuales
(mutaciones, polimorfismos) o de enfoques celulares (expresion génica).

e El enorme volumen de datos generados por los distintos proyectos denominados
genoma (humano y de otros organismos).

e Elacceso universal a las bases de datos de informacién biolégica.
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Para dar solucién a algunas de estas metas expuestas, existen algunas herramientas
desarrolladas y que basan en aprendizaje de maquina:
a) WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [Hall2009]
Herramienta de entorno para analisis del conocimiento de la Universidad de Waikato,

NZ. Es un software libre para aprendizaje automatico y mineria de datos escrito en Java.

b) GEPAS (gene expression analysis pattern suite) [Tarraga 2008]
Esta herramienta se encuentra en la web para el analisis de microarreglos, en especial
para el andlisis de expresion de genes. Cuenta con diferentes algoritmos de clustering, de pre-

procesamiento y diferenciacién de genes.

c) dChip [Li 2003]
Es un software que permite utilizar algunos algoritmos de clustering implementados para
el andlisis de expresiéon de genes. Presenta resultados en formato grafico y en tablas de excel.

Maneja muchos parametros en las ventanas de didlogo para ejecutar acciones.

En las herramientas anteriores se ofrecen diversos algoritmos de aprendizaje de
maquinay filtrado ya implementados que pueden ser utilizados para andlisis de expresién de
genes, sin embargo, no es sencillo su uso por personal neéfito de computacion. En el caso de
Weka, uno de los principales problemas es la escaza documentacién que se ofrece del
software. Con Gepas una desventaja es que los datos son leidos en los archivos del usuario y
enviados para su andlisis al servidor web que se encuentra en Espafia, lo que hace muy lento
el andlisis y poco seguro para la obtencién de resultados. Ademas el usuario depende
completamente de la disponibilidad del software y no tiene la flexibilidad de adaptarlo a sus
necesidades actuales. El software Dchip, fue desarrollado hace mas de 20 afios y muchas de
sus herramientas ya estan obsoletas, no tiene mantenimiento ademas la interfaz no es facil de
comprender para el usuario comun.Considerando los inconvenientes anteriores para el uso de
las herramientas de agrupamiento incluimos en el sistema tres agentes autonomos que se
encargan de aplicar esos algoritmos de pre-procesamiento y agrupaciéon haciendo
transparente para el usuario la aplicaciéon de los métodos y permitiendo incorporar mas

métodos.
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3.2 Métodos de clustering y el analisis de expresion de genes

Clustering corresponde a un conjunto de métodos de aprendizaje de maquina que
permite encontrar grupos de datos que tienen caracteristicas comunes o similares en ciertas
condiciones.El objetivo de aplicar clustering es descubrir particiones o grupos de objetos
similares, a los que se denomina clusters, actualmente una de las aplicaciones principales del

clustering es el analisis de expresion genética.

Como ya se mencion6 en el capitulo 2, existe un gran interés en la comunidad
bioinformatica para encontrar agrupaciones de genes significativos, los grupos formados
pueden representar relaciones funcionales, relaciones metabdlicas, genes involucrados en
ciertos procesos biolégicos o que responden a ciertas condiciones del ambiente. Esto puede
ser interpretado de diversas formas y alcanzar gran relevancia para la salud. Se han aplicado
diversos métodos de clustering no supervisado propuestos para el procesamiento de
senales.Una vez aplicados los métodos de clustering es necesario responderse algunas
preguntas como: ;Cudl es la mejor particién de los datos?, ;Cudl es el nimero correcto de

clusters? O ;Cual es el mejor método de clustering?

Los métodos de clustering aplicados en la identificaciéon de genes permiten, por medio
de la agrupacion de genes, encontrar patrones de expresion para identificar los genes
involucrados en enfermedades tales como el cancer, con lo que es posible llegar a los genes
marcadores que estan estrechamente relacionados con las enfermedades y que se pueden

usar como blanco para el tratamiento y prevencion de enfermedades.

Entre los métodos de clustering mas utilizados para estas tareas se encuentran [Guojun
2007]:
* k-medias
» c-fuzzy
* clustering jerarquico

e cuantizacion vectorial
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Estos métodos representan una técnica analitica de tipo cuantitativo para la
identificacién de grupos o conjuntos de puntos en un espacio dimensional dado. Esta
agrupacion se hace sobre la base de similitudes o diferencias de distancias. Para cada uno de
los métodos se debe elegir una medida de similitud o distancia, y esa medida varia de acuerdo

con el objetivo del estudio.

La idea principal del calculo de distancias o similitudes considera que los elementos
similares o cercanos deben comportarse de forma similar.La medida de distancia mas
empleada es la distancia eucludiana, se basa en la obtenciéon de la separaciéon entre dos
variables (X)Y), representadas por una serie de puntos en el espacio euclidiano. Otra medida
de distancia es el coeficiente de correlacion de Pearson, medida que se basa en el grado de
relacion que existe entre los elementos, verifica si las dos variables varian juntas, entonces se

dice que estan correlacionadas.

En el caso que nos ocupa, con vectores de expresion de genes, se trata de un espacio
n-dimensional, X={x;,x2,x3,...x:} € Y ={y1,y2y3...yn}, la distancia euclidiana se expresa en la

ecuacion 1y el coeficiente de correlacidon de Pearson en la ecuacion 2.

d(x,y) = VX (g — )2 (1)

Con las medias x e y, y desviaciones tipicas oy, oy:

2icalCi =0 @i = y)] (2)

B (n — 1)oxoy

En el andlisis de expresion de genes los datos corresponden a una matriz de genes con

su expresion en las diferentes muestras, tumores o controles.

~

Gy Gy G Gy,
G2 < Gag oonen Gan N=1...n,muestras
G31 G32 G33 ....... ng T

M=1...m, genes

19



Cap. 3 Aprendizaje de maquina

3.2.1 K-medias

El algoritmo de las k-medias es un algoritmo de particiéon. Badsicamente este algoritmo
busca formar clusters (grupos) los cuales seran representados por k objetos denominados
centroides, cada uno de estos k objetos es el valor medio de los objetos que pertenecen a

dicho grupo.

Es uno de los métodos mas conocidos de clustering y por lo tanto muy utilizado para
analisis de expresidn de genes [Irizarry 2003]. En la mayoria de las herramientas de software
desarrollados para esa tarea esta implementado este algoritmo. Su utilidad principal radica
en cuanto a que puede dar una primera aproximacion de las agrupaciones que se pueden
formar y el algoritmo converge rapidamente. Sin embargo, la eleccién del ndmero k de grupos
que se formaran con los datos requiere conocimiento a priori, es decir, se debe tener mayor
conocimiento del comportamiento de los datos y hacer diversas pruebas para encontrar el
mejor valor. Los datos seleccionados al inicio para formar los primeros kcentroides influye en

la formacioén final de los clusters, por lo que varian generalmente los resultados finales.

Algoritmo k-medias

Datos de entrada: Conjunto de N vectores de datos, k nimero de clusters
1. Seleccionar k vectores de datos que representan las particiones del conjunto inicial,

{Cy, C2, C3, ..., Ck}

2. Repeat

3. fori=1toNdo

4, for j=1tokdo

5. di[Xi,Cj)

6. if dMin>d;(x;C;) then
7. dMin=d;(x;,C;)

8. p=j

9. End if

10. End for

11.  asignarial cluster p
12. End for

13. for j=1tokdo

14. Cj=media de los datos que integran el cluster
15. End for

16. until no hay cambios en asignacién de datos a los clusters
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Tratando de resolver el inconveniente de la variacion de resultados finales, se ha creado
una version de este algoritmo que se basa en logica difusa por lo que recibe el nombre de

fuzzy c-medias.

3.2.2 Fuzzy c-medias (FCM)

Este algoritmo es una versidn del algoritmo k-medias que implementa logica difusa. En
muchas situaciones cotidianas ocurre el caso de que un dato esta lo suficientemente cerca de
dos clusters de tal manera que es dificil etiquetarlo en uno o en otro, esto se debe a la relativa
frecuencia con la que un dato particular presenta caracteristicas pertenecientes a clusters

distintos y como consecuencia no hay exactitud en su clasificacion.

El algoritmo FCM asigna a cada dato un valor de pertenencia a cada cluster y por
consiguiente un dato especifico puede pertenecer parcialmente a mas de un cluster. A
diferencia del algoritmo k-means, FCM realiza una particién suave del conjunto de datos, en

tal particion los datos pertenecen en algin grado a varios de los clusters.

Algoritmo fuzzy c-medias

Datos de entrada: Conjunto de Nvectores de datos, c nimero de clusters, g grado de fusificacién

1. Seleccionar k datos que representan las primeras particiones del conjunto inicial,
{V1, V2, V3, ..., Vk }

2. Repeat

3. fori=1toNdo

4. for j=1tokdo

5 Obtener grado de membresia de i, y;, a v;

6

7

8

if dMin>d;(x;v;) then

dMil’l=dj(Xi,V]‘]
: p=j
9. End if
10. End for
11. Asignarial clusterp
12. End for

13. for j=1tokdo
14. vi=p(xi)
15. until no hay cambios en asignaciéon de datos a los clusters

vi=p(xi), corresponde a la ecuacion 3.
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() =~ ®3)

Donde, pj(x;i) es el grado de pertenencia del objeto x; al cluster C;
djes la distancia del objeto x; al cluster C;

m es el parametro de fusificacion

p es el nimero de clusters especificado

dies la distancia del objeto x; en el cluster Cx

Los centroides calculados para los nuevos clusters se obtienen por:

Zi[#j(xi)]mxi
C = ———— 4
] Zi[llj(xi)] ( )

La restriccidn del grado de pertenencia de un objeto x;es:

Z?:l Ky (x)=1 (5)

En el algoritmo se debe calcular el grado de pertenencia de cada elemento a cada uno de
los clusters creados, en la figura4, se aprecia la representacion de un elemento que pertenece

a 2 grupos a la vez.

Pertenece a ambos

h

R "”ce ntroid

Figura 4. Representacion de clusters difusos
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Este método resulta muy util para resolver la clasificacion de muestras
correspondientes a los diferentes tumores, debido a que se ha encontrado que con los datos
de biologia molecular, es decir, los provenientes de microarreglos de expresiéon de genes no
siempre corresponde a los grupos formados con la clasificacién dada por las pruebas de
histopatologia, las cuales son hechas principalmente de manera visual por los patélogos
quienes aplican légica bivalente, es decir, pertenece o no pertenece a un grupo de tumores, sin
considerar grados de pertenencia. Utilizando métodos difusos como c-means, se permite
distinguir el grado de pertenencia a los diferentes grupos y basados en una cuantizaciéon
objetiva de los datos. Es importante recordar que una clasificacién adecuada de las muestras

tumorales es muy util para el tratamiento y prondstico de vida o evolucidn del paciente.

Su desventaja es la dificultad al seleccionar el valor de difusividad de los clusters, m,
generalmente se le asigna el valor 2. De la asignacion de ese parametro depende la
pertenencia a cada grupo y en algunos casos el método falla dando valores de membrecia muy

similares para los elementos en diferentes clusters.
3.2.3 Clustering jerarquico
Es uno de los métodos de agrupacion de manera aglomerativa, donde los elementos
que se encuentran separados forman grupos y esos grupos se modifican durante el proceso,

hasta formar un arbol jerarquico con los grupos de genes [Quackenbush 2001]. En general los

resultados pueden ser vistos como arboles binarios.

Algoritmo de Clustering jerarquico:

Datos de entrada:Conjunto de Nvectores de datos

1. Crear N clusters,con 1 objeto cada uno
While N>1 do

Fori=1to N do

Calcular d(C;, Cis1)

End_For

Encontrar los clusters mas cercanos (C;, C),
Cij= merge(C;, G;

N=N-1

Nk W
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9. End While.

Para calcular la distancia entre dos clusters se ocupa alguna de las siguientes medidas

de distancia:

¢ d(C;,C;) = min d(x, y). Single-linkage. Se considera que la distancia o similitud entre dos
clusters viene dada por la minima distancia entre sus componentes.

¢ d(C;,C)) = max d(x, y). Complete-linkage. La distancia o similitud entre dos clusters se
mide a partir de sus elementos mas dispares, es decir, la distancia o similitud entre clusters
viene dada, respectivamente, por la maxima distancia entre sus componentes.

¢ d(C;,C)) = average d(x, y). la distancia entre los dos clusters se obtiene como la media
aritmética entre la distancia, o similitud, de las componentes de dichos clusters.

¢ d(C;,C)) = centroide d(x, y).La semejanza entre dos clusters se obtiene a partir de la
semejanza entre sus centroides. Donde sus centroides son los vectores de medias de los

individuos del cluster, y son m; y m; dimensionales.

En la figura 5 puede verse la representacidon grafica que resulta en el clustering
jerarquico con la aplicaciéon de las diferentes distancias. Y en la figura 6 puede verse una

representacién grafica que resulta en el clustering jerarquico para la expresién de genes.

single complete

oof | L o

average ward

1.2 1.5

0.8

sl L3 o Lo

1 2

Figura 5. Resultados diferentes en dendogramas creados por clustering jerarquico
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Figura 6. Clustering jerarquico de la expresion de genes de microarreglos

Este tipo de clustering permite la visualizacidn de los resultados por medio de dendogramas y
con ellos encontrar diferentes niveles de clusters y de relacion entre los elementos que los
integran.Aunque los patrones que representan los clusters pueden ser muy amplios y con ello
pierden importancia y no es facil determinar el nimero de clusters que representan la mejor
clasificacion.

3.2.4 Cuantizacion vectorial (VQ)

El método de cuantizacién vectorial corresponde también al clustering no jerarquico y
divisible, consiste en el proceso de dividir el espacio en varias regiones conectadas, llamadas
también regiones de Voronoi. Cada regién es representada por un centroide, al que se unen
los vectores de entrada mas cercanos de acuerdo a la medida de distancia aplicada. La
cuantizacién vectorial aqui utilizada estd disefiada de manera que puede crear cualquier
numero de centroides y no sé6lo en potencia de 2, asi permite trabajar con vectores de N
dimensiones que se agruparan en M centroides. En la figura 7 puede verse un espacio

conformado por 4 regiones con sus centroides representativos.
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Figura 7. Espacio conformado por 4 regiones de VVoronoi

Las técnicas de cuantificaciéon vectorial [Linde 1980] se han utilizado ampliamente
para la compresion de datos en el procesamiento de sefiales digitales y telecomunicaciones.
Para la expresion génica, VQ podria ser una buena aproximacion para la bisqueda de clases

de tumores y también de los genes [Pham2006].

Dado un conjunto de vectores N, p; = {Xj1, Xj2, .. Xim}; j=1 .. Nym =1 .. 8793 que
representa la posicion de los puntos en el espacio libre, un conjunto de centroides se
encuentra, los centroides representan los vectores en los racimos, y la coleccién de centroides
se llama codebook. A continuacioén, el codebook esta disefiado a partir de una secuencia de
entrenamiento representativa de todos los vectores p; para ser codificada por el sistema. El
codebook se crea con el algoritmo [Linde 1980] Linde-Buzo-Gray (LBG), que se basa en el

algoritmo de Lloyd generalizada [Lloyd 1982]

Algoritmo de cuantizacion vectorial:

Datos de entrada: Conjunto de M vectores de N datos, e=umbral de distorsién
Encontrar el codebook inicial D4, con su centroide C1, Lin=1;

1. Repeat

2.  For i=1toMdo

3. For k=1to P do

4, Calcular d(x;,Cx), Ckes el centroide;

5. Asignar el vector X;al centroide con min{ d(x;,Cx)}
6. End For

7. EndFor

8. Ci: Ci+(P

9. Generar un nuevo codebook Dy,=Dpy+1

10. Lyp=Ln+1
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11. Calcular la distorsion, A
12. Until Ly>codebook_size and A<g

El tamafio del codebook es el numero de clusters necesarios que se crean para
representarlos vectores de entrada. Para la visualizacién de las agrupaciones en el espacio es
necesario reducir la dimensién de los vectores que representan los centroides, a partir de N-
dimensién a 2-dimension o 3-dimension, esta tarea es a través del Andlisis de Componentes
Principales (PCA) [Everitt 1992], donde un componente es equivalente a una dimensién. Con
PCA se puede ver graficamente la distribucién en el espacio de los grupos que se encuentran

representados por los vectores de centroides.

3.2.5 Andlisis de componentes principales (PCA)

El analisis de componentes principales es una técnica muy utilizada en campos como
reconocimiento de imagenes y para encontrar patrones en datos de grandes dimensiones.
Otro uso dado para PCA es la comprension de datos, ya que puede reducir la dimensién de
vectores de datos sin pérdidas de informacidn, esta técnica es muy utilizada en el analisis de
datos. Del total de factores o variables que se representan por las dimensiones se eligenlos
que recogen el porcentaje de variabilidad que se considere suficiente, denominados

componentes principales.

En tanto que como método de clustering, PCA busca las caracteristicas principales
que permitan separar en grupos a los datos, a través de la reduccion de dimensiones. También
puede utilizarse como un método previo a la aplicaciéon de otro algoritmo de clustering al

simplificar el conjunto de datos.

Algoritmo of Analisis de componentes principales:

Datos de entrada: Conjunto de M vectores de N datos,

1. Obtener la matriz de covarianza

2. Obtener los eigenvectors y eigenvalues de la matriz de covarianza

3. Ordenar la matriz de eigenvectors de acuerdo a los eigenvalues

4. Seleccionar losprimeros N componentes y crear los vectores de N-dimension

Para que se pueda realizar el PCA, es necesario que las variables presenten factores

comunes. Es decir, que estén muy correlacionadas entre si. Los coeficientes de la matriz de
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correlaciones deben ser grandes en valor absoluto.Como este método permite reducir el
numero de dimensiones de una matriz es utilizado para graficar vectores de grandes

dimensiones utilizando 2 6 3 dimensiones de los componentes mas importantes (figura8).

Este método es considerado por algunos como estadistico debido a que se basa en
medidas descriptivas como la media para obtener la covarianza, sin embargo, es mas
adecuado decir que es uno de los métodos de clustering no supervisado, que permite ver

graficamente los resultados.

La representacion de los componentes principales es una matriz con tantas variables
como componentes puede diferenciar el método, su dimensiéon de la matriz es MxM, con M

variables representativas, ver tabla 1.

Tabla 1. Reduccién a 5 componentes principales

Comp 1 Comp 2 Comp 3 Comp 4 Comp 5
Variable1 | 0.1077 -0.2608 0.1968 -0.268 0.196
Variable 2 | 0.1241 -0.191 -0.1774 -0.11 -0.174
Variable 3 | 0.1134 -0.2205 0.1535 -0.205 0.155
Variable4 | 0.1259 -0.1885 -0.1488 -0.185 -0.148
Variable 5 | 0.1052 -0.1885 -0.1364 -0.195 -0.1564

Para poder crear la grafica de la figura 8, se utilizaron sé6lo los 2 componentes
principales de cada variable, de esta forma se puede visualizar en una grafica de 2

dimensiones los valores
La matriz de expresion de genes es N-dimensional y el método de PCA permite reducir a

2 6 3 dimensiones para poder graficarlos y visualizar las agrupaciones encontradas por éste u

otro método como VQ.
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Figura 8. Grafica en 2D a partir de la aplicacién de PCA

3.3. Validacion de clusters

Una vez aplicados los métodos de clustering es necesario contestar algunas preguntas
como: ;jcudl es la mejor particién de los datos?, ;cudl es el numero correcto de clusters? O
;cudl es el mejor método de clustering?. Una manera de poder contestar esas cuestiones es

por medio de la aplicaciéon de métodos de validacidn.

Un método de validaciéon de los resultados obtenidos por diferentes métodos de
clustering es la validacidn cruzada (cross-validation). Cross-validation es muy ttil en los casos
donde se cuenta con pocas muestras para la obtencion de un clasificador. Esta técnica permite
sacar varios grupos de trabajo de la muestra que se tenga y validar los resultados con

muestras no utilizadas para ese entrenamiento.

La validacion cruzada se hace en K iteraciones por eso se denomina también K-fold
cross-validation, donde los datos de muestra se dividen en K subconjuntos. Uno de los
subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto (K-1) como datos de entrenamiento.
Finalmente se realiza la media aritmética de los resultados de cada iteracién para obtener un
Unico resultado. Este método es muy preciso puesto que evaluamos a partir de K

combinaciones de datos de entrenamiento y de prueba. La eleccion del nimero de iteraciones
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depende de la medida del conjunto de datos. Lo mas comun es utilizar la validacién cruzada

de 10 iteraciones (10-fold cross-validation).

Algoritmo de k-fold Cross Validation:

1. Colocar en orden aleatorio los N vectores de entrada

2. S=N/k

3. Hacer k grupos con un numero S de vectores

4. Fori=1ltok

5. Forj=1totok

6. If j#i then

7. Entrenar el clasificador con el grupo j de vectores
8. Endif

9. End for

10. Hacer las pruebas del clasificador utilizando el grupo i de vectores
11. Ej=error de clasificacién

12. E=Ew+ E;

13. End for

14. e= Ei/k ;la media aritmética del error

En el andlisis de la expresidn de genes con microarreglos utilizar particiones creadas
por K-fold puede ser muy util debido a que el nimero de muestras de experimentos puede ser
reducido, como resultado del costo de la tecnologia o que no siempre es posible tener
muestras de prueba y entrenamiento distintas. En el sistema los agentes aplican 10-fold cross-
validation, para evaluar y comparar los resultados de los métodos de la agrupacion, donde las

muestras se dividen en dos grupos: para entrenamiento y para las pruebas.

30



Cap. 4 Sistemas multi-agente

CAPITULO 4

Teoria de agentes

En ciencias de la computaciéon el desarrollo de agentes se consolida en los afios 80s
como una alternativa de solucién a los problemas planteados en inteligencia artificial, donde
agentes tanto de software como de hardware actian en un ambiente en el que estan
inmersos, que perciben y que pueden modificar como resultado de sus acciones.

En este capitulo se presenta los conceptos principales de la teoria de agentes para dar

un panorama general del tema.
4.1 Agentes computacionales

Una de las definiciones mas aceptadas de agentes se trata de la correspondiente a

Wooldrige que nos dice,

Un agente es un sistema de cémputo situado en un medio ambiente, con capacidad de
actuar de manera auténoma en su entorno con el fin de cumplir con sus objetivos de

diserio.
Ejercicio de la racionalidad del agente:
Percepciones => Razonamiento => Acciones
Los agentes inmersos en un ambiente perciben las caracteristicas de ese medio y llevan
a cabo acciones que van a modificar ese medio. Para que los agentes puedan actuar y cumplir
su objetivo deben decidir qué acciéon es la mas conveniente a realizar de acuerdo a las

condiciones percibidas en el medio. El agente por lo tanto debe tener la habilidad de percibir,

razonar y actuar (figura9).
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Figura 9. El agente esta inmerso en un ambiente que percibe y sobre el cual
actla a partir de su razonamiento.

Cuando el agente cuenta con una autonomia flexible entonces se trata de una agente
inteligente. No es necesario que todos los agentes sean inteligentes en los sistemas multi-
agente. La flexibilidad del agente es dada por las caracteristicas de reactividad, pro-actividad y

sociabilidad [Wooldridge 1997].

e Reactividad. Les permite a los agentes percibir su entorno y responder
oportunamente a los cambios que se producen en ella con el fin de satisfacer sus
objetivos de disefio.

e Pro-actividad. Los agentes son capaces de mostrar un comportamiento dirigido a un
objetivo al tomar la iniciativa con el fin de satisfacer sus objetivos de disefio.

e Sociabilidad. Los agentes son capaces de interactuar con otros agentes (incluso

humanos) con el fin de satisfacer sus objetivos de diseno.

En [Luck 2001]se distinguen 4 tipos de elementos que pueden encontrarse en un
ambiente en software creado como un framework de agentes: entidades, objetos, agentes y

agentes auténomos.

Una entidad es una descripcion abstracta, una coleccion de atributos. Un entorno puede
entonces ser definida como una coleccion de entidades. Los objetos a diferencia de las
entidades ademas de darnos una descripcion a través de atributos dan una descripcién de sus
capacidades. Las capacidades de un objeto estan definidas por un conjunto de primitivas de
accion que tedricamente puede ser realizado por el objeto en algin medio ambiente y, en
consecuencia, cambiar el estado de ese entorno. Cuando los objetos sirven a un propdsito o a

un conjunto de metas entonces se convierten en agentes, donde el detalle de descripcion
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aumenta ya que también define su funcionalidad. Los agentes auténomos aparecen como una
subclase de agentes, son agentes auto-motivados en el sentido de que persiguen sus propios
intereses en lugar de funcionar bajo el control de otro agente, un agente auténomo como un

agente con motivaciones.

Los agentes son entidades auténomas si son capaces de ejercer eleccion sobre sus
acciones e interacciones. Los agentes no pueden ser invocadas directamente como objetos. Sin

embargo, pueden ser construidos usando la tecnologia de objetos.

La definicién propuesta para los agentes simples y para los agentes autonomos es:

AutonomousAgent

— Agent
goals:={goal}

capabilities:= {actions}

goals:={goal}, goals# { } o
motivations:={motivation}

capabilities:= {actions} goals # { }, motivations# { }

Como puede apreciarse en las definiciones anteriores la principal diferencia entre los
agentes autonomo y los simples es la motivaciéon que tienen los primero para actuar por
iniciativa propia encaminada a alcanzar sus metas. El agente auténomo cuenta con un
conjunto de objetivos que quiere lograr, un conjunto de capacidades que es capaz de realizar,
ademas de un conjunto de creencias que representa su vision acerca de su ambiente. Las
motivaciones son la fuerza que afecta el razonamiento de los agentes y los conduce a la
satisfaccion de sus metas. Las acciones son eventos que al realizarlos cambian el estado del
medio donde fueron ejecutados. La percepcion de los agentes define el estado que encuentran

de su ambiente.

AutonomousAgentPerception

Perception . . .
P canPerceive:=env->actions->View

Agente
autoPerceives:=goals ->View->View

goals:={goal}, goals #{}

Perceives:= motivation ->goals ->env->View
capabilities:= {actions}
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Age

actmi‘?é: goals->View->Env->Action

ctio
n
- AutonomousA |
actlont3'= motivation
entAction
->goals ->View
->env->View

La diferencia entre los agentes simples y los auténomos en todas las definiciones
anteriores, desde la percepcion hasta la representacion de su estado radica en a inclusién de
las motivaciones en los agentes auténomos.

Las percepciones del agente acerca de su ambiente corresponden a:
Percepciones={mfs[msgs}
mfs=magnitudes fisicas, obtenidas a partir de sensores o mediciones

msgs=mensajes del entorno y/o mensajes de otros agentes.

4.2 Inteligencia artificial distribuida

La inteligencia artificial distribuida (IAD) es una rama de la Inteligencia Artificial que
trata de resolver de manera distribuida los problemas, aprovechando asi las ventajas propias
de la programacion distribuida: robustez, paralelismo y escalabilidad. La IAD considera que
resolver problemas a través de una conducta colectiva es méas eficiente que por una
conducta individual [MAS 2005].

4.3 Sistemas multi-agente
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Cuando en un mismo ambiente se encuentran dos o mas agentes que interactiian para
conseguir la meta del sistema, hablamos de un sistema multi-agente. Los sistemas multi-
agente (MAS, por sus siglas en inglés), se basan en la inteligencia artificial distribuida, en la
cual el problema es descompuesto en un conjunto de subproblemas. Esta teoria se basa en la
teoria socio-bioldgica de la inteligencia de los primates que evolucioné debido a la necesidad

de hacer frente a las interacciones sociales [Minsky 1988].

MAS es el subcampo de la IA para la construccién de sistemas complejos que implican
multiples agentes y mecanismos para la coordinacién de comportamientos de agentes
independientes [Veloso 2000]. MAS permite que los subproblemas de un problema puedan
solucionarse a través de diversos agentes con sus propios intereses y objetivos. En estos
sistemas las motivaciones son la fuerza que afecta el razonamiento de los agentes y los hace
cumplir voluntariamente con normas y permanecer en una sociedad con otros agentes. En los
sistemas multi-agente varios agentes modelan cada uno las metas y acciones de ellos mismos
y en algunos casos de otros también. Los ambientes en los que se desempefian los agentes en
el MAS son significativamente dindmicos, ya que pueden ser afectados por otros agentes antes
de que el agente actte, esto hace que ademas el ambiente sea impredecible pues los
resultados esperados por el agente al actuar pueden ser diferentes a los esperados por el

agente mismo.

Entre las ventajas que puede dar el desarrollo de un MAS se encuentran el paralelismo,

la robustes y la escalabilidad.[Veloso 2000].

Contar en un sistema con multiples agentes podria acelerar el logro de la meta general
del sistema al proporcionar un método para computacién paralela. En un dominio que se
dividir facilmente en componentes con tareas independientes que pueden realizarse por
separado por diferentes agentes puede beneficiarse utilizando MAS. En algunos sistemas,
mientras que el paralelismo se consigue mediante la asignacion de diferentes tareas o
habilidades a diferentes agentes, la robustez es un beneficio de los MAS que tienen agentes
redundantes, si el control y las responsabilidades son correctamente compartidas entre los
diferentes agentes, el sistema puede tolerar fallos por uno o mas de los agentes. Al tratarse de
sistemas modulares, deberia ser mas facil afiadir nuevos agentes a un sistema multi-agente de

lo que es afiadir nuevas capacidades a un sistema monolitico.
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Para una correcta interaccion entre los agentes integrantes del MAS es necesario contar
con mecanismos adecuados de comunicacién. Para lograr la comunicacion efectiva que les
permita negociar o intercambiar informacién es necesario seguir un protocolo de
comunicaciéon. En el protocolo de comunicaciéon se consideran los siguientes tipos de

mensajes:

e Mensajes para proponer una accion
e Mensajes para aceptar una accion

e Mensajes para rechazar una accién
e Mensajes para cancelar una accién

e Mensajes para presentar el desacuerdo en ejecutar una accién

La comunicaciéon entre los agentes les permite lograr sus resultados y mejorara los
resultados en comun, a través de ella coordinan sus acciones y producen comportamientos
coherentes a la sociedad. La coordinacion es una propiedad de los MAS donde se cuenta con
un ambiente compartido. Para lograr la cooperacién entre los agentes cada uno de ellos debe

tener el modelo de otro agente para poder anticipar su actuacion.

En la comunicacién entre agentes existen basicamente dos tipos de mensajes: hechos y
preguntas, todos los agentes deben aceptar informacién. La forma mas sencilla de enviar esa
informacién es como un hecho. También los agentes deben contestar a preguntas, teniendo
tanto la capacidad de recibir preguntas como de contestarlas por envio de hechos. Los agentes

de acuerdo a sus capacidades de envio y recepciéon pueden considerarse activos o pasivos:

Capacidad de recibir/enviar Pasivo Activo
Recibe hechos * *
Recibe preguntas * *
Envia hechos * *
Envia preguntas *
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Ademas de la comunicacién es necesario que en el sistema multi-agente exista
cooperacion entre los agentes involucrados en el logro de una meta. La cooperacion se refiere
al hecho de que los agentes pueden necesitar ayuda de otro agente para resolver su tarea. La
tarea es dividida entre diversos agentes. Cuando un agente soluciona una sub-tarea dada por

otro agente le debe regresar el resultado.

Un modelo propuesto para establecer comunicacién y cooperacidn entre los agentes es
el correspondiente a la pizarra. En la pizarra los agentes muestran por medio de mensajes sus
necesidades y los agentes al percibir que existen datos y mensajes que les corresponden
realiza el trabajo y manda los resultados a la pizarra. En este tipo de comunicacién se requiere

tener control centralizado para evitar colisiones o conflictos entre los agentes [Erman 1980].

4.4 Arquitecturas para el disefio de agentes

Por sus caracteristicas individuales los agentes pueden clasificarse en agentes reactivos

y agentes cognitivos o deliberativos.

4.4.1 Arquitecturas de agentes reactivos

Los agentes de este tipo de arquitecturas se caracterizan por no tener como elemento
central de razonamiento un modelo simbdlico, es decir, su representacién simbolica del
ambiente y de él mismo es minima, lo necesario para que los agentes puedan responder a los
cambios del entorno de una forma inmediata a partir de una serie de reglas basicas.

Su comportamiento inteligente surge a partir de su relacion directa con el medio ambiente en

el cual esta inmerso, fig. 10.

El modelo del agente es:

Estimulo Respuesta
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Figura 10. El agente percibe su ambiente y actia sobre éste de
manera inmediata

El comportamiento del agente se rige por la f{p,a), donde p€P, p es una percepcion que
forma parte de las condiciones identificadas por el agente, y a€4, es una accién que responde
a la condicién cumplida para llevar a cabo esa accion. Este comportamiento del agente se da

en un estado s.

Asfi el comportamiento del agente puede describirse como C={f(p,a)| p€P y a€A}, donde

C estd compuesto por un conjunto de reglas R que responden a esa interaccidn.

Roodney Brooks presenta la arquitectura de subsuncién [Brooks 1991], basada en el
hecho de que el comportamiento inteligente puede ser generado sin utilizar representaciones
del modelo simbélico y que la inteligencia es una propiedad emergente de la interaccion de
comportamientos simples en el entorno comun, figura 11. Aqui el comportamiento de los
agentes es meramente reactivo, en que reciben eventos procedentes del ambiente o entorno y
realizan acciones segun el evento recibido y el estado interno del agente. Una de las formas de
realizar el control interno de sus acciones es a través del uso de redes neuronales o en general

mecanismos de aprendizaje sub-simbolico [MAS 2005].

Comportamiento 3

actuador
sensor B Comportamiento 2 é

Comportamiento 1
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Figura 11. Para la reactividad el agente utiliza solo la informacion que recibe del exterior para
decidir sobre su siguiente accion. Base de la arquitectura de Subsuncion definida por Brooks.

Entre las ventajas que se encuentran utilizando esta arquitectura se mencionan:

* Son simples conceptualmente.
* Consumen pocos recursos y son poco costosas desde el punto de vista computacional.
* Sonrelativamente robustas frente a fallos.

» Imitan comportamientos bioldgicos simples.

Y como desventajas pueden mencionarse:

* Lainformacidn local debe ser suficiente para cumplir los objetivos del sistema.
* ‘Ocultan’ la forma en que se crea la inteligencia (el conocimiento).

* Dificultad para construir sistemas que cumplan objetivos concretos.

» Dificultad para construir agentes con comportamientos complejos (multiples

percepciones y acciones posibles)

4.4.2 Arquitecturas de agentes deliberativos

Los agentes basados en estas arquitecturas utilizan modelos completos de
representacién simbdlica del conocimiento, parten de un estado inicial y son capaces de
generar planes para alcanzar sus objetivos. Estos agentes deliberativos se ocupan de
representar el modelo del mundo de una forma simbdlica completa y las decisiones se llevan a

cabo por medio de razonamientos de tipo ldgico.

Representan simboélicamente la informaciéon acerca de entidades complejas del mundo
real y sus procesos pero ademas se espera que razonen con esta informaciéon de forma
eficiente para obtener resultados tutiles. La arquitectura representativa de estos modelos es la

conocida como BD], por sus siglas en inglés de Believes-Desires-Intentions.
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Los agentes llevan a cabo la deliberacién de qué metas deben realizar y coémo lograrlas.
Se trata de agentes capaces de razonar sobre sus creencias e intenciones y que planifican al

incluir creencias e intenciones en sus planes (fig.12).

e C(Creencias - B (Believes). Conocimiento del agente sobre el entorno y sobre si mismo.
e Deseos -D (Desires). Metas del agente
e Intenciones -/ (Intentions) . Manejan y conducen a acciones dirigidas hacia las metas,

persisten y en ellas influyen las creencias.

El agente estructura en forma de creencias su conocimiento y se revisan
continuamente. Son de 2 tipos:
1. suposiciones acerca del entorno (del ambiente y otros agentes) a partir de las
percepciones.

2. suposiciones acerca de las propias capacidades del agente.

Los deseos representan fines que persigue el agente, se suelen definir con un alto nivel
de abstraccion. Puede haber mas de uno e incluso ser incompatibles.
Las intenciones se traducen como acciones inmediatas que piensa realizar el agente

para cumplir los deseos.

S —

f Intérprete BDI

Creencias \ Intenciones
T 1

Percepcion Entorno Accidén

Fig. 12. Partes integrantes de un agente deliberativo con arquitectura DBI.

Los Planes son secuencia de intenciones ejecutadas para conseguir un objetivo.

Entre las desventajas de los agentes meramente deliberativos tenemos:
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* Una excesiva revision trae como consecuencia que el agente no actta.
* Una pobre revisién no considera que el mundo evoluciona y los objetivos se vuelven
inalcanzables.

* Requiere un equilibrio entre pro-actividad y reactividad.

4.4.3 Arquitecturas hibridas

Tratando de resolver los inconvenientes de las arquitecturas anteriores, se conjugan
elementos de las arquitecturas reactivas y las deliberativas en una nueva denominada
arquitectura hibrida. Se basa en un razonamiento practico y en la necesidad de buscar tanto

reacciones rapidas como en razonar acerca de los siguientes objetivos a alcanzar.

4.5 Sistemas multi-agente y bioinformatica

Entre las aplicaciones de los sistemas multi-agente se encuentran las correspondientes
a la solucion de problemas bioinformaticos, ya que por su grado de complejidad en la toma de
decisiones y la cantidad de tareas requeridas es un campo idéneo para la colaboracién de

diversos agentes.

El interés por parte de los diferentes grupos de investigacion de aprovechar las
caracteristicas de los sistemas basados en agentes en las aplicaciones de bioinformatica puede
verse en los congresos y revistas relacionados con los temas de agentes inteligentes, sin
embargo, hemos encontrado que en menor medida los relacionados con el andlisis

cuantitativo de la expresion de genes.

En seguida se presentan algunos trabajos relacionados a sistemas multi-agente y
bioinformatica.Entre los afios 2005 y 2008 se realizéd el Workshop Multi-Agent and Grid
Systems for Medicine, Computational Biology, and Bioinformatics. Y desde entonces dentro de
las conferencias de Sistemas multi-agentes o sistemas inteligentes se incluye el rubro
correspondiente a las aplicaciones para bioinformatica, pues como ya se menciond es un

campo fértil para el desarrollo de aplicaciones de la inteligencia artificial, tanto en el
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desarrollo de sistemas multi-agentes como de técnicas de descubrimiento de conocimiento o

aprendizaje de maquina.

A continuaciéon se presentan caracteristicas de algunos sistemas multi-agente

publicados para bioinformatica:

a) An intelligent agents architecture for ADN-microarray data integration, [Angeletti
2001]. Propuesta de una arquitectura de agentes inteligentes para andlisis de secuencias de
ADN. Los agentes se encuentran distribuidos en diferentes sitios. Utilizan las bases de datos
externas. La informacién recopilada por todos los agentes es concentrada para trabajar con un
s6lo mapa de Kohonen. Los agentes no pueden desplazarse entre diferentes sitios, cada sitio
tiene su propio agente, todos los agentes tienen la misma mision, se activan o desactiva en los

sitios. Este sistema fue probado con sitios web simulados por ellos, no con sitios reales.

b) Agents in Bioinformatics, computational and systems biology, [Mirelli 2005].
Reporte del trabajo de grupo acerca de Agente en bioinformatica (BioAgents), fundado en
julio de 2004. El trabajo sobre BioAgents fue creado para impulsar el campo de la
bioinformatica con el disefio e implementacién de herramientas de informacién y
comunicacion para apoyar en el andlisis de datos bioldgicos y distribuir la computacién de
grandes cantidades de datos. Querian promover el uso de agentes inteligentes entre la
comunidad bioinformatica. Consideran que los agentes en bioinformatica son para integrar
informacién, manejar conocimiento y resolver problemas biolégicos, ademas de realizar

actividades que consumen tiempo y son repetitivas.

c) Applying agents to bioinformatics in GeneWeaver, [Luck 2001]. Geneweaver es un
sistema multi-agente hecho para manejo y analisis de datos bioinformaticos. Estd compuesto
por una comunidad de agentes que interactian entre si. Los agentes de este sistema pueden
tratar con otras bases de datos como las de secuencia y utilizan herramientas que ya existen o

pueden almacenar y presentar resultados.

d) Gene expression analysis in multi-agent environment, [Lam 2006]. Es un sistema
para analisis de expresion de genes por medio de tecnologia de multi-agentes. Mencionan la

posibilidad de utilizar aprendizaje de maquina para el analisis de datos. En su arquitectura
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propuesta cuentan con 6 agentes, entre los que destaca uno que es tiene la funcién de una
unidad de control del sistema, uno para interactuar con el usuario, otro para aplicar métodos

de normalizacién, otro para métodos estadisticos y uno mas para el manejo de bases de datos.

f) A multiagent Framework to Integrate and visualize gene expression information, [Li
2005]. Los autores presentan un sistema multi-agente para bioinformatica, BioMas, obtiene
informacién gendmica de varias bases de datos y recursos web y analiza la expresion de genes
de un organismo. El sistema multi-agente trabaja con bases de datos que son heterogéneas y
constantemente actualizadas. En su arquitectura BioMas cuneta con agentes para revisar la
secuencia y la funcién de los genes, hay un agente especializado para la interaccién con el

usuario.

g) Using multi-agent system for gene expression classification, [Stiglic2004]. Este
sistema utiliza los datos de expresion de genes provenientes de microarreglos para encontrar
genes significativos que permitan la clasificacién de las muestras presentadas de cancer de
coldén y leucemia. Los agentes se encargan de buscar pares de genes que permitan diferenciar
los tipos de cancer. Los agentes aplican métodos de clustering para probar la capacidad de los
pares de genes de clasificacién las muestras presentadas. No se presenta la arquitectura del

sistema ni especificaciones de los agentes.

h) Sistema multi-agente para el andlisis de expresion de genes (MAS- GEN) [Marquez
2015]. En este sistema se presenta un grupo de agentes encargados de las tareas necesarias
para el andlisis de expresién de genes con los objetivos a cumplir de selecciéon de genes
significativos y de separacion de muestras.Los agentes especializado procesanla informacion
cuantitativa proveniente de los microarreglos, aplican métodos de filtrado y aprendizaje de
maquina, y consultas de bases de datos gendmicas en la Web para finalmente producir listas

de genes y hacer la separacion de muestras.

La mayoria de las propuestas anteriores utilizan los sistemas multi-agente para resolver
problemas de consulta a bases de datos externas, obtener secuencia de genes o hacer mineria
de texto, principalmente.En el dltimo inciso[Marquez 2015], puede apreciarseunsistemaen el
cudl el objetivo principal no es hacer consultas a la informacién disponible en la Web o hacer

s6lo el analisis de los datos numéricos, en este trabajo conjuntamos en un solo sistema ambas
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metas. Esas tareas que los bioinformaticos realizan utilizando diferentes aplicaciones de
software son implementadas en los agentes para que en un solo sistema de software puedan
discriminarse los genes mas significativos y crear agrupaciones de tipos de muestras
tumorales basadas tanto en listas de genes seleccionados como con el grueso de todos los

genes.
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CAPITULO 5

El sistema multi-agente para el analisis de expresion de
genes

El sistema multi-agente desarrollado y que se presenta en esta tesis para la
identificacion de genes involucrados en el CaCu y clasificacién de muestras, denominado MAS-
GEN, es descrito tomando conceptos vistos en el capitulo anterior, uniendo principios de
diferentes autores y metodologias para lograr la definicién completa del sistema. Para ilustrar
el modelado de agentes utilizamos el lenguaje unificado de modelado (UML) con el que se

realizaron algunos diagramas de agentes.

5.1 Arquitectura del sistema multi-agente para analisis de expresion

de genes (MAS-GEN)

El sistema multi-agente para el analisis de expresidon de genes implica la realizacion de
diversas tareas que pueden desarrollarse de manera independiente y distribuida por diversos
agentes auténomos. El sistema se descompone en diversos procesos: pre-procesamiento de
datos, identificacion de genes, clasificacion de tumores y manejo de bases de datos externas.
En cada uno de los mddulos citados se asigna un agente operacional especializado en la
realizacion de las tareas correspondientes para automatizar el procedimiento actual y tomar

las decisiones adecuadas que den como resultado conocimiento confiable y oportuno.

Ademas de los agentes operacionales (agente de pre-procesamiento de datos, agente de
identificacion de genes, agente de clasificacion de tumores y agente para el manejo de bases
de datos externas), se requiere un agente administrador encargado de centralizar el control y
de mediar la comunicacién entre los agentes por medio del uso de una pizarra, es un agente
coordinador y organizador, en la figura 13 puede verse la estructura general del sistema

propuesto.
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Los agentes requeridos crean una representacion del conocimiento de tipo sub-
simbolico y razonan para tomar decisiones acerca de qué hacer pensando en su objetivo y mas
aun en el objetivo del sistema completo considerando que no es necesaria su respuesta en
tiempo real. Para su toma de decisiones es conveniente que se basen en un sistema de reglas
de produccidn, en este sistema de reglas de produccién cada agente cuenta con una base de
hechos, un conjunto de reglas y un mecanismo de inferencia, esto le permitira al agente
representar sus creencias, elaboradas a partir de sus percepciones del ambiente, por medio de

la base de hechos y con las reglas deliberar acerca de qué accién debe ejecutar.

Para la implementacién de la plataforma de agentes se trabaja en el lenguaje JAVA,
donde se crean las clases correspondientes a los agentes integrantes del MAS-GEN y para la
toma de decisiones basadas en el manejo de reglas de produccién, base de hechos y motor de
inferencia para cada agente se utilizo6 el lenguaje CLIPS. La implementacién en el lenguaje java
nos permite trabajar con threads para dar paralelismo en la ejecucién de diversas tareas

dentro del sistema.

MAS - GEN

Preprocessing

agent -# °
2
2 g

c
Manager Sample —_— gs
Pa— agent Classification SE
agent 2o
52
User N =
Gene N 3
Identification E

agent

Database
agent

A

External Data Bases

Figural3. Sistema multi-agente para analisis de expresion de genes (MAS-GEN). La plataforma de agentes
operacionales coordinada por un administrador. Los agentes operacionales utilizan funciones generales que se
encuentran fuera de la plataforma de agentes. El agente de base de datos externas consulta informacién publicada en
la internet.
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Para dar mayor flexibilidad de crecimiento y adaptacién al sistema lo cual requiere que
los procesos realizados por los agentes puedan modificarse, eliminarse o incluir nuevos, se
implementa ese conjunto de procedimientos fuera de la plataforma de agentes, es decir, como
un conjunto de funciones y procedimientos que los agentes pueden llamar para el logro de sus
metas pero que no les pertenecen directamente sino que son independientes de los agentes,
como se muestra en la figura 13. Esta independencia también ha permitido que los
procedimientos y funciones que realizan los agentes hayan sido implementados en diferentes
lenguajes de programacion (Java, C y R), lo cual otorga también la capacidad de crecimiento
del sistema al incorporar, sin causar conflictos mayores para su funcionamiento, nuevas

funciones para el procesamiento, analisis y presentacion de los datos.

La comunicacién entre los agentes necesaria para su cooperaciéon y coordinacion es
mediante el agente administrador, no hay paso de mensajes directo entre los agentes sino que
cada agente solo puede enviar mensajes a una pizarra para solicitar la colaboracién de otro
agente. Los agentes estan en contintia percepcidn o revision de esa pizarra para responder a

las tareas que ellos tienen implementadas.

5.1.1 Agente de pre-procesamiento de datos

El agente es utilizado para la lectura de archivos que contienen las intensidades
representantes de la expresién de los microarreglos de oligonucleotidos de Affymetrix,
archivos cuya extension es .CEL. o para la recuperaciéon de archivos de intensidades de genes
previamente leidos de microarreglos y almacenados en formato de texto. Para la recuperacion
de los datos de intensidades de archivos de Affymetrix se utilizan las funciones desarrolladas
en el lenguaje R implementadas especialmente para este tipo de microarreglos por
Bioconductor [NationalCenter for Biotechnology information 2014]. Las intensidades pueden
provenir de un solo microarreglo o de varios a la vez, de acuerdo a la solicitud del usuario.
Posteriormente, se realiza la normalizacién de los datos por el método que el usuario
seleccione. La normalizacién es con los algoritmos RMA (Robust Multichip Averaging) y MAS
(Affymetrix Microarray Suite), los cuales son los mas utilizados actualmente[Affymetrix 2012,

Irizarry 2013].
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De acuerdo a la tarea que se realizard con los datos, identificacién de genes o
clasificacién de tumores, este agente da a los datos el formato adecuado para ser utilizados
por los métodos de aprendizaje de maquina y estadistica correspondientes a los siguientes

modulos.

Para la clasificaciéon de tumores se utiliza un vector de expresiéon de genes para un
individuo (muestra de tumor o control):
Individuo1= (G11, Gi2, «.., G1n)
Teniendo una matriz:

muestra 1 Gy, Gy, Gy,

muestra2 | Gy Gy, Gon n =8793 genes
muestra3 | Ga G, Ga m muestras

. o : (tumores y controles)
muestram| Gp; G2 Gumn

vector de expresion de genes para varios individuos (muestra de tumor o control):

Gen1= (I1y, l12, ...y I1m)

Con una matriz de la forma:

genl h1 I lim

gen 2 Iy (T I, n =8793 genes
gen 3 | | | m muestras

. % % sm (tumores y controles)
genn

El agente de pre-procesamiento debe responder a las solicitudes del administrador
recibidas por mensajes, en la figura 14, se muestra las tareas del agente de pre-procesamiento
para el andlisis de expresion de genes a partir de la solicitud enviada por el agente de interfaz

de usuario.
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Figural4. Diagrama de caso de uso agente de pre-procesamiento de datos

5.1.2Agente de identificacion de genes

Para este agente han sido implementados métodos de pruebas estadisticas ya
previamente probados y empleados para esta tarea, como son t-test y el analisis significativo
de microarreglos (SAM) [Tusher2001], ademas de permitir que trabaje con métodos de
clustering -cuantizacion vectorial y mapas auto-organizados- estos ultimos pueden aplicarse
tanto a los genes filtrados previamente con los métodos estadisticos como al conjunto inicial
de genes, para obtener grupos de genes. Este agente tiene como objetivo la obtencidén de listas
de genes que representen genes candidatos a marcadores, genes bajo y sobre-regulados o
grupos de genes formados. La tarea de identificacién de genes requiere la colaboracién del
agente de interfaz de usuario que recibe la solicitud y la lista de archivos que contienen los
datos de expresion; del agente de pre-procesamiento, el cual lee los archivos y proporciona
los datos de expresion de genes a analizar ya normalizados y con el formato necesario; del
agente de base de datos externas para la caracterizacién de genes con la informacion

publicada acerca de los genes en bases de datos. También el agente de clasificacién de genes
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puede colaborar en esta tarea al realizar clasificacion de muestras utilizando las listas de
genes encontradas. Para establecer esa colaboracién con los demds agentes mantiene un
envio y recepcién de mensajes con el agente administrador que sirve como mediador entre los
agentes del sistema. En la figura 15 se muestrana través de un diagrama de caso de uso tipo

UML para presentar las acciones correspondientes al agente de identificacion de genes.

-~iﬁblq¥e

Creacion de
listas

Pruebas
estadisticas

Solicitud
dentifica gene

Filtrado de
genes

Lee tabla de
datos

_ /v
Métodos de
clustering
Agente de
Identificacion de
genes

Figural5. Diagrama de caso de uso para el agente de identificacion de genes

5.1.3 Agente de clasificacion de tumores

Este agente esta orientado a clasificar las muestras de tumores y controles utilizando la
expresion de los genes. Tiene como finalidad crear grupos de muestras que representan la
diferenciacion de grupos de las muestras que provienen de individuos sanos de aquellos que
estan enfermos. También busca encontrar la separacién por tipos y variantes de cancer, esta
ultima clasificacion puede variar con respecto a la clasificacion histologica que se hace debido
a que este agente toma en cuenta la informacién numérica de la expresiéon de genes. Para
resolver las separaciones de muestras el agente hace uso de los métodos de aprendizaje de
maquina que estén implementados, como mapas auto-organizados (SOM), cuantizacion
vectorial (VQ) y analisis de componentes principales (PCA). Este agente puede aplicar todos

los métodos de clustering implementados y comparar los resultados obtenidos para decidir

50



Cap. 5. El sistema multi-agente para el analisis de expresion de genes

una clasificacion final. Otra tarea que puede realizar este agente es la prediccién de la clase a
que clase pertenece la muestra de un nuevo paciente una vez que se cuenta con los grupos de
tumores, lo cual contribuye para determinar el tratamiento a seguir. La figura 16muestra el

comportamiento que puede realizar el agente de clasificaciéon de muestras.

Lee
tabla de datos

Encuentra lista
de aenes

Creacion de
grupos

Métodos de
clustering

Solicitud
Clasificacion de

Agente de
clasificacién de
muestras

Figural6. Diagrama de caso de uso para el agente de clasificacion de muestras, donde se distingue
las posibilidades de su comportamiento

5.1.4 Agente de bases de datos

Para lograr la identificacién de los genes se requiere de su caracterizaciéon por medio de
informacidn que existe en bases de datos externas y este agente se encarga de la bisqueda de
dicha informacion. Existen en la actualidad diversas bases de datos gendmicas que dan acceso
a su informacién por medio de la Internet, informacién que ayudara en nuestro sistema al
conocimiento de los genes, es importante por lo tanto poder establecer la conexion y
obtencién de datos de dichas bases. Como se observa en la figura 17, este agente por medio
del uso de webservices se encargara de interactuar con las bases de datos externas y
homogeneizar la informacién que pueda ser utilizada por otro agente para la caracterizacion

de los genes.
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Figural?7. Diagrama de agente de base de datos

5.1.5 Agente administrador

El agente administrador coordina todas las acciones del sistema multi-agente. Es el
encargado de recibir las peticiones y respuestas de los agentes operacionales y enviar los
mensajes necesarios entre ellos para lograr el funcionamiento del sistema. Hace la planeaciéon
global del objetivo a resolver y libera la informacién de lo que los agentes han hecho para que
otro agente continte las tareas de acuerdo a su especializacién. Toda la comunicacién que se
requiere entre los agentes es mediada por este agente, ya que es el encargado del envio y

recepcion de mensajes por parte de los agentes.

De acuerdo con [Luck 2001] que indica que podemos clasificar las entidades en un
entorno en objetos, agentes y agente auténomo. En nuestro sistema tenemos agentes simples
y agentes autébnomos, ya que creemos que todas las entidades tienen una meta a alcanzar. Los
agentes auténomos son los agentes motivados por ellos mismos para actuar en el medio
ambiente, como los agentes de clasificacién de muestras, el de pre-procesamiento y el de
identificacion de genes. El agente de base de datos no es autdbnomo porque otros agentes lo

invocan para hacer su tarea.
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Pre-processing agent

lAutonomous Agent
Goal-type: active.

Goal: provide the data genes.

Perception:

Perceiving actions: gene expression data read from files.
CanPerceive: state of expression data, aims for data.
WillPerceive: new necessities of other agents with data.

\Actions:
Reading files of gene expression data, Creation a matrix of data.
data normalization and standardization, format the data genes.

Sample Classification Agent

lAutonomous Agent
Goal-type: Active.

Goal: Create sets of samples.

Perception:

Perceiving actions: need to create sets of samples, creation of lists of genes to identification of
genes.

CanPerceive: Sets of genes, sets of samples.

WillPerceive: Sample differentiation.

\Actions:
Create sets of samples using gene expression profiles through machine learning methods.

Gene IdentificationAgent

lAutonomousAgent
Goal-type: Active.

Goal: Create sets of relevant genes.

Perception:

Perceiving actions: Need to create sets of genes to get relevant genes.
CanPerceive: profiles expression of genes.

WillPerceive: grade of correlated of genes in the lists, sample differentiation, and
characterization of joined genes in the lists.
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Actions:

Create sets of genes using gene expression profiles through machine learning methods,
evaluated the relation of genes into a list, evaluation of information gotten by Database Agent
about genomic medicine.

DataBases Agent

Non autonomous Agent
Goal-type: Pasive.

Goal: Characterization of genes.

Perception:
Perceiving actions: Request of characterization of lists of genes to identification of genes.
CanPerceive: Messages from manager agent.

Actions:
Consult of public databases to integrate the knowledge about genes related with the disease of
study.

Manager Agent

lAutonomous Agent
Goal-type: Active.

Goal: Facilitate the communication between agents, interaction with the user

Perception:

Perceiving actions: Request of autonomous agents to non-autonomous, requests of the user,
conflicts between agents.

CanPerceive: Communication of the user, results from other agents.

\Actions:
Interaction with the user system, communication with agents, registration of agents,
and resolution of conflicts.
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5.1.6Responsabilidades de los agentes

En la tabla 2 se presenta una lista de responsabilidades de los agentes de operacién

como resultado del andlisis funcional.

Tipo de Agente

Responsabilidades

Agente:Pre-

procesamiento de datos

Responder a solicitudes de lectura de datos desde archivos
Realizar la normalizacion de datos

Responder a solicitudes de analisis estadistico de datos
Dar formato a datos para métodos de analisis

Enviar mensajes a la pizarra.

Tipo de Agente

Responsabilidades

Agente:Identificacion de

genes

Responder a solicitudes de creacion de listas de genes
Aplicar pruebas estadisticas a genes

Realizar filtrado de genes

Generar listas de genes

Realizar clustering para listas de genes

Comparar entre listas de genes

Solicitar informacién de listas de genes
Caracterizacion de genes

Obtener estadisticas de genes

Recibir y enviar mensajes a la pizarra

Agente:Clasificacion de

tumores

Obtener estadisticas de muestras (tumores y controles)
Responder a solicitudes de creacion de grupos de muestras
Aplicar clustering a muestras

Generar grupos de muestras

Evaluar grupos de muestras

Recibir y enviar mensajes a la pizarra

Agente: Base de datos

externas

Comunicarse con bases de datos externas que lo permitan
Integrar informacion de genes

Revisar la informacion de los genes proveniente de diferentes
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bases de datos

Responder a la solicitud de informacién de genes

Recibir y enviar mensajesal Agente Administrador

Agente Administrador

Coordinar a los demas agentes

Comunicar a los agentes,

Establecer comunicaciéon con el usuario

Tabla 2. Agentes del sistema MAS-GEN vy sus responsabilidades

5.2 Implementacion de los agentes del MAS-GEN

Para la implementacién del sistema multi-agente MAS-GEN, se crearon las clases

correspondientes de los agentes operacionales y del administrador, que heredan a partir de

una superclase Agente que cuenta con los atributos y métodos que todos los agentes

requieren como base para su comportamiento. En la figura 18 se presenta la definiciéon de

clases para los agentes y para los mensajes que permitan establecer la comunicacidn entre los

agentes.

Message

receiver: Ohject
sender: Ohject
content : String

getSender] : Ohject
getReceiver]  Object
getContent( ; List

Preoprocessing Agent

Agent

semice ; String

idAdent: String

Manager Agent

<]— regServices ; List

setun( : void

resentationd) : void

searchService() | Ohject
regService() ;void
setParameters() : void

normalizationd) : woid
readFilesg) : void
formatDatad) ; void

TumorClass Agent

appliedSOM( : void
applisdva() :vaid
statistics() ; void

gt vaid T
\|sendru10 void getParameters() : void
]
- PN
DataBasze Agent Geneldent Agent
searchiGenes() - void filter) : void

conectDB ; void

statistics) : void

getDownRegulated]) : void

getUpRegulated() : void
clusterinGenes{ :woid

Figura 18. Diagrama de clases principales del sistema multiagente, MAS-GEN.
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Los mensajes que se enviaran de los agentes operacionales hacia el administrador y
viceversa tiene el siguiente formato:
Sender: Agente
Receiver: Agente

Content: Lista

Debido a que solo se pueden enviar mensajes entre el administrador y los gantes
operacionales, siempre en cualquiera de los dos atributos, sender o receiver, uno de ellos sera
el administrador. El contenido estd integrado por una lista de argumentos que indican el tipo
de tarea que se solicita al agente que realice, junto con los parametros que debe considerar

para la toma de decisiones.

Para la toma de decisiones de los agentes se definieron algunas reglas y hechos en el
lenguaje Clips para interactuar con el lenguaje JAVA en el que estin implementados los

agentes. A continuacidn se presentan algunas de las reglas definidas.

Algunas de las reglas definidas para la toma de decisiones de los agentes se presentan a

continuacion, escritas con la sintaxis que marca el lenguaje Clips.

Regla para integrar en el ambiente de los agentes los parametros basicos para el filtrado de

genes

(defrule ponParam

(solicitud (tipo setParam))

(normal ?n) (pvalue ?pv) (fch ?fc) (folder ?d)

=>

(assert (parametros (norma ?n) (pvalue ?pv) (fch ?fc) (folder 7d)))
J

Regla para actuacion del agente de identificacion de genes para el filtrado de genes
(defrule filtraGenes
?f<-(solicitud (tipo identGenes) (estado inactivo) (subTipo filtrado))
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(readFiles yes)

(parametros (norma ?n) (pvalue ?pv) (fch ?fc) (folder ?d))
=>

(modify ?f (estado ejecuta))

(comando filtrado ?n ?pv ?fc 7d)

)

Reglas para actuacién del agente de clasificacién de muestras

(defrule clasificaMuestras
f<-(solicitud (tipo classSamples) (estado inactivo) (subTipo listaFiltrado))
=>

(modify ?f (estado ejecuta))

(comando clustering VQ SOM PCA)

(defrule clasificaMuestras2

f<-(solicitud (tipo classSamples) (estado inactivo) (subTipo listaGenes))
(readFiles yes)

=>
(modify ?f (estado ejecuta))

(comando clustering)
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CAPITULO 6

Pruebas y resultados

Parala realizacidn de esta tesis presentamos en este capitulo el analisis de expresion de
genes de casos y controles respecto al caso de estudio que nos ocupa, el CaCu. A partir de los
datos de 52 microarreglos almacenados en archivos con formato numérico y la solicitud al
sistema de la identificacién de genes o la clasificacién de muestras, los agentes inician su
actuacion para alcanzar la meta planteada. Los resultados alcanzados se presentan aqui en

forma de tablas y con graficas para su visualizacion.
6.1 Caso de estudio

Las muestras de obtenidas de los microarreglos generados en el Departamento de
Medicina Gendémica del Hospital General de México, de 39 mujeres afectadas con CaCuy 12 de
mujeres sin control, sin padecimiento de CaCu, nos fueron proporcionados los 51 archivos
que contienen la representacién numérica, con extensiéon .CEL, generados por el software de
Affymetrix lector de los microarreglos. Losmicroarreglos o microchips bioldgicos se hacen con
materiales de vidrio o silicio fabricados e implementados con sondas. Estas sondas se utilizan
para recopilar y analizar los datos a nivel de expresién que a continuacion se clasifican como

valores mas categorizados en dos grupos, a saber, MM (desajuste) y PM (perfecto).

Para la obtencién del conocimiento que debia implementarse en los agentes se
realizaron diversas visitas al Departamento de Medicina Genémica del Hospital General de
México para la observacion directa y comprension del procedimiento, que se realiza por el
personal médico y estudiantes de esta Unidad. Posteriormente se definié la arquitectura del
sistema multi-agente que se encarga de la automatizacién de todo el proceso, con la finalidad
de obtener una herramienta inteligente que les facilite esta tarea, obteniendo resultados

confiables.
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Ademas de la observacion directa del proceso se revisa el software que utilizan para el
analisis de expresion de genes y las técnicas estadisticas empleadas, asi como, la revision en la
literatura (libros y revistas) de los métodos de aprendizaje de maquina y técnicas estadisticas

recomendados para el andlisis de expresion de genes.

Por otro lado, se identifican las bases de datos externas que son de libre acceso en la
Web, considerando ;cuales son las mas importantes?, ;qué informacion ofrecen acerca de los
genes? y ;qué puede ser relevante para la toma de decisiones al momento de la seleccién de
genes?,, es importante definir aquellas que seran consultadas directamente por el agente que

dentro del sistema sera el encargado de esta tarea.

Algunos de los métodos de aprendizaje de maquina, clustering, que han probado ya su
utilidad para la agrupacion de genes y clasificaciéon de tumores, fueron implementados en el
sistema para ser utilizados por los agentes. De la misma forma se utilizan técnicas estadisticas
para el filtrado o preseleccion de genes recomendadas por los expertos de Medicina Gen6mica
y en las publicaciones relacionadas. Todos estos métodos son integrados en el set de
procedimientos y funciones que los agentes operacionales pueden utilizar, junto con el

conocimiento que para ello requieren los agentes.

6.2 Resultados alcanzados

Los agentes que integran el sistema multi-agente fueron implementados con la
definicién de las clases, de los mensajes y las reglas para la toma de decisiones que les

corresponden.

Los métodos de aprendizaje de maquina implementados son los clustering de tipo
mapas auto-organizados (SOM), cuantizaciéon vectorial (VQ), fuzzy c-means, clustering
jerarquico, y andlisis de componentes principales (PCA). Los dos primeros se aplican tanto
para hacer clusters de genes como de muestras en diferentes etapas por los agentes de

identificacion de genes y clasificacion de muestras.
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6.2.1 Clasificacion de muestras

Con 39 muestras de tumores (13 adenocarcinomas, encontrados en células glandulares,
y 26 epidermoides, en células del epitelio) y 12 muestras control, utilizando todos los 8793

genes provenientes de los microarreglos se obtuvieron los siguientes resultados:

a) Por cuantizacion vectorial

Con 2 clusters, tratando de separar entre muestras de cancer y controles, se obtiene una
clasificacion exacta considerando los resultados esperados, como muestra la tabla 3.
Posteriormente se intento separar por tipos de cdncer, adenocarcinoma y epidermoide, los
resultados estan en tabla 4. Alli puede apreciarse que sin problemas puede separar controles
de tumores, pero en la separacién de tipos de tumores, 3 de tipo epidermoide los puso en el

cluster de adenos y una muestra de adenos en el cluster de epidermoides.

Tabla 3. Agrupacioén en dos clusters, controles y tumores, con VQ.

Cluster1l Cluster2 Total
Tumores 39 0 39
Controls 0 12 12
Total 39 12 51

Muestras clasificadas con 0% de error

Tabla4. Con 3 clusters, clasificacién por tipo de cancer (epidermoide y adenocarcinoma) y controles, con VQ

Cluster1l Cluster2 Cluster3 Total
Epidermoide 23 3 0 26
Adenocarcinoma 1 12 0 13
Controles 0 0 12 12
Total 24 15 12 51

El error de clasificacion es de 7.8%
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b) Con el método de mapas auto-organizados

En esta parte se presentan los resultados alcanzados al utilizar el método de clustering
denominado mapas auto-organizados. En tabla 5 se presenta la separacidn en dos grupos:
tumores y controles, la cual pudo realizarse con un error minimo al haber puesto un control
dentro del cluster de tumores. En la tabla 6, se muestra la separaciéon de grupos que hace al
método SOM con los genes, el agente para hacer la separacién entre los tipos de muestras

hacer una latice de 2x2 pero solo se agrupan con 3 para los subtipos de tumores.

Tabla 5. Agrupacion de tumores y controles, en 2 clusters, con SOM:

Cluster1 Cluster2 Total
Tumores 38 1 39
Controls 0 12 12
Total 38 13 51

Muestras clasificadas con 2% de error

Tabla 6. Con una latice de 2x2, se crearon sdlo 3 clusters y el cuarto quedé vacio, utilizando SOM.

Cluster1 Cluster2 Cluster3 Total
Epidermoide 3 6 17 26
Adenocarcinoma 12 0 1 13
Total 15 6 18 39

El error de clasificacion es 7.8%

c¢) Por Fuzzy C-means.
La clasificacién de muestras por este método permitié diferenciar completamente los
controles de los tumores, ademas de ofrecer los grados de membresia que en la division de 3

clusters resulta muy interesante para diferenciar los tipos de tumores. En las tablas 7 y 8,
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puede verse el resultado de clasificar las muestras por este método, con 2 y 3 clusters

respectivamente.

Tabla 7. Dos grupos de muestras encontrados por c-means, uno de controles y el otro de tumores

Clusterl Cluster2 Total
Tumor 39 0 39
Controles 0 12 12
Total 39 12 51

El error de clasificacion es 0%

Tabla 8. Tres grupos de muestras encontrados por c-means, uno de controles y dos para los tumores

Cluster1 Cluster?2 Cluster3 Total
Tumor 20 0 19 39
Controles 0 12 0 12
Total 20 12 19 51

El error de clasificaciéon es 0%, si consideramos que separo casos y controles

d) Por PCA

Por este método podemos visualizar de manera grafica la agrupacién de las muestras

estudiadas, los resultados se presentan en la figura. 19.
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Figura 19. Grafica de PCA de la clasificacién de tumores y controles
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Para los tipos de cancer se compara con respecto a la clasificacion histopatolégica dada,
sin embargo se encontré que en las muestras que tanto en VQ como SOM son las mismas
muestras las que se presentan mal clasificadas, es decir que la expresiéon de sus genes no

corresponde a su clasificacion histopatoldgica.

6.2.2 Identificacion de genes

Para la identificacién de genes se han realizado diversas pruebas, donde intervienen los
agentes de pre-procesamiento, de identificacion de genes, de clasificacion de tumores y de
bases de datos externas coordinados por el agente administrador.Utilizando los datos de
microarreglos proporcionados por el depto. deMedicina Genémica del Hospital General, de 51

muestras de mujeres mexicanas, 39 con cancer cervical y 12 controles (mujeres sin CaCu).

Los datos son presentados al sistema en un formato emitido por el software que lee los
microarreglos y los almacena como .CEL, estos son manipulados por el agente de pre-
procesamiento para leer los archivos y normalizarlos para emitir al final una tabla de datos
numéricos que representan las intensidades de expresion de los casi 9000 genes de cada
microarreglo. Los genes son filtrados para reducir su nimero y quedarse solo con aquellos
que se expresan diferencialmente para tumores y controles. La parte de filtrado de genes la
hace el agente de identificacion de genes con la aplicacion de la pruebas estadisticas como T-
student y SAM (Significance analysis of microarrays), que en combinacién con el método fold
change, permite obtener listas de los genes que se expresan diferencialmente en el analisis de
expresion de genes. Separa los sobre-expresados y los sub-expresados y de acuerdo al corte
que se tome en el parametro fold change se obtiene las listas de genes. El agente de
identificacién de genes prueba varios cortes para obtener las listas y encontrar la lista de

genes mas significativos para los experimentos. Toma tanto sobre como sub expresados.

Después de filtrar la lista original de genes, aquellos que han sido seleccionados para
candidatos como genes diferenciales, este mismo agente de identificacién de genes aplica
métodos de clustering para formar nuevos subgrupos de genes, los clusters obtenidos

permiten considerar la relacion estrecha que pueden tener algunos genes entre si.
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Estos nuevos grupos de genes los toma el agente de clasificacién de muestras y con ellos
aplica métodos de clustering para probar la capacidad de estos genes en grupo de clasificar las

muestras, tanto de controles con tumores como del tipo de tumores.

El agente de clasificacion de muestras presenta al grupo que mejores resultados da para
la clasificacion de muestras. Posteriormente se elige uno de esos subgrupos de genes para

consultar informacién de cada gen mediante el agente de bases de datos externas.

El agente de bases de datos externas es activado para consultar las bases de datos
externas que se encuentran en internet y tratar de distinguir aquellos genes que estén

relacionados con el padecimiento de CaCu.

Las listas de genes que se prueban pueden ser muchas y hacerlo de manera manual, es
decir, el usuario hacer esa seleccion resultaria tardado y tedioso, por esto es importante que
los agentes puedan encargarse de la automatizacién para agilizar la obtencién de resultados y
poder hacer diversas pruebas con diferentes listas de genes diferenciados. En la tabla 8 se
presentan dos de las listas seleccionadas por el agente como propuesta de genes

diferenciados.

Con los datos de nuestro caso de estudio se trabajé también por separado con la lista de
los genes que estan filtrados como sobre-expresados, de esa lista surgen mas de 100 genes
que presenta dentro de sus principales genes varios que ya han sido reportados por su
relacién con CaCu, como MCM5, MCM2, CDKN2A y CCNAZ2Z, ademas de otros que coinciden con
los seleccionados por las investigaciones que realizan en el departamento de Medicina

GenOmica.

Cuando el agente de identificaciéon de genes genera una lista de genes seleccionados el
agente de clasificacion de muestras hace su trabajo de verificar la capacidad de cada lista para
la agrupacion de muestras aplicando los algoritmos de clustering disponibles. Los resultados
que da al aplicarle los algoritmos de clustering con el agente de clasificacién de tumores para
verificar algunas agrupaciones de muestras se presentan en la tabla 9para la separacion en 2

grupos: tumores y controles.
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Tabla 9. Listas de los mejores genes seleccionados

Lista Genes #Genes reportados
List (7 genes) e PRC1,CDC20, TOP2A, 5
ZWINT, CDC2, MCM5,
CCNB2.
List 2 (5 genes) e  NUSAP1, RFC4, CKS2, 4
MCM2, UBE2C.

En la figura 20 puede apreciarse la grafica del patréon de expresion de los genes de cada
lista seleccionada, el patrén de esos genes es muy similar en su expresion de genes en las

muestras estudiadas.

List 1 of selected genes List 2 of selected genes —

——1IUSAR 1

—a—RFC4
CKS2
nen2

—%—UBE2C

Expression level
Eexpression level

Controls Tumors
Controls

Tumors

Figura20. La lista de genes seleccionados permite una correcta separacion entre tumores y controles.

En las siguientes figuras se aprecia la capacidad de esas dos listas seleccionadas para
separar las muestras, el agente de clasificaciéon de muestras genera esas agrupaciones de las
muestras al aplicar los diferentes métodos que tiene a las listas que el agente de identificacion
de genes libera. Las dos listas seleccionadas pueden separar perfectamente las muestras de

tumores y controles con clustering jerarquico, ver figura 21.
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List 1 of selected genes List 2 of selected genes
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controls tumors

controls tumors

Figura2l. Las 2 listas de genes seleccionados permite una correcta separacién entre tumores y
controles con el método de clustering jerarquico.

Si se aplica el método de analisis de componentes principales, como pueden verse en las
graficas de 2 dimensiones de la figura 22, a las dos listas de genes se encuentra que la

separacién de tumores y controles es correcta.

List 1 of selected genes List 2 of selected genes
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Component 1

component 1

Figura22. Las 2 listas de genes seleccionados con el método de PCA permite una correcta separacion
entre tumores y controles, utilizando 2 componentes principales.

Entre las consultas que hace el agente de bases de datos para la caracterizaciéon de los
genes seleccionados esta la correspondiente a las funciones biolégicas de los genes, en la tabla
10 se presentan las funciones biolédgicas de los genes integrantes de las listas, el porcentaje de

genes de cada lista que se relacionan con esa funcidn biolégica.
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Tabla10. Funciones bioldgicas de los genes por listas seleccionadas

Lista Funciones Biolbgicas % genes
1 Cyclin-dependent protein kinase activity 14.3
Protein kinase binding 14.3
Ubiquitin binding 14.3
ADN binding 28.6
Atpase activity 57.1
Protein binding 57.1
2 ADN replication origin binding 20.0
Protein kinase regulator activity 20.0
ADN binding 40.0
Nucleotide binding 40.0
Atpase activity 80.0

Finalmente se hizo la validacién de clusters por 10-fold para los diferentes métodos de
clustering aplicados a la clasificacién de muestras, la tabla 11 indica el porcentaje de certeza

para las listas de genes.

Tabla 11. Resultados de la validacién 10-fold para la clasificacién de muestras de las 2 listas seleccionadas de genes

Tumors Vs. AdenosVs
Genes Method Controls epidermoides
C-means 99% 67%
Lista 1 de genes SOM 95% 70%
(PRC1, CDC20, TOP2A, ZWINT, CDC2,
MCMS5, CCNB2) VQ 100% 73%
C-means 100% 74%
Lista 2de genes SOM 97% 59%
(NUSAP1, RFC4, CKS2, MCM2, UBE2C) VQ 100% 550
C-means 100% 61%

Los resultados aqui obtenidos en la clasificacion de las muestras entre los casos y
controles tienen una clasificacion errénea minima, por lo que los grupos de genes
seleccionados se podrian utilizar para determinar si una muestra corresponde o no a tejido
sano. En la clasificacién de las muestras por los subtipos de CaCucomo el adenocarcinoma y el
carcinoma de células escamosas la tasa de errores de clasificacién es relativamente alta
debido al desacuerdo entre las clasificaciones histoldgicas por la morfologia citolégica del

tumor y los datos cuantitativos que se tienen en los microarrays. MAS-GEN es un sistema
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inteligente para ayudar a los bidlogos y equipos médicos en el andlisis de la expresion génica
para entender los detalles genéticos de la enfermedad, representa una mejora significativa en
el estado de andlisis de expresién génica. Como un sistema multi-agente MAS-GEN,
proporciona una herramienta flexible, utilizando agentes dirigidos a un objetivo que permiten
naturalmente la descomposicién del complejo problema en submetas de los agentes en un
sistema de software tunico, esta es una ventaja clave sobre el uso de varias aplicaciones de
diferentes software,por el ahorro de tiempo y reduccién de errores en la gestion del proceso a

través de diferentes formatos de datos y la reducidaintervencion del usuario.
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CAPITULO 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1 Conclusiones

El andlisis de expresion de genes por la diversidad de tareas y su posibilidad de
distribuciéon en subsistemas auténomos e independientes es viable a través de un sistema
multi-agente, en el que colaboren los agentes operacionales especializados en tareas como
pre-procesamiento de datos, identificacién de genes, clasificacién de tumores, y manejo de

bases de datos.

Este sistema logra hacer mas facil la realizacién del andlisis de expresién de genes
debido a que automatiza en un solo software los pasos que el investigador realiza para dicha
tarea, en cuanto a la identificaciéon de genes y clasificacion de muestras. Hace transparente
para el usuario las tareas a realizar y las decisiones que toma para encontrar genes que
puedan diferenciarse en ciertos procesos o crear grupos de muestras de datos. La labor del
usuario se reduce a proporcionar los archivos de donde se obtendran los datos de
microarreglos e indicar cuales son las muestras de casos y controles. El sistema esta
utilizando el conocimiento del experto en andlisis de expresién para que otros puedan realizar

estas tareas.

Es importante resaltar que el objetivo principal del sistema de automatizar el proceso
deanalisis de expresion de genes por medio de un solo sistema que integralas actividades que
los encargados de esa labor, la cual les puede demorar varios dias debido a que una utilizan
diversos programas de software, nuestra aplicacién permite hacerla completamente con
resultados muy similares a los de encontrados por los especialistas a través del método
tradicional. Entre las ventajas alcanzadas por el sistema a través de la utilizacién de agentes
destaca la facilidad para usuarios nuevos o inexpertos en el analisis de expresion de genes
para obtener resultados en un tiempo muy reducido y sin tener que capacitarse ampliamente

en el dominio.
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La implementacion de los agentes da flexibilidad en su desarrollo y permite su sencillez
en comparacién con las herramientas ya existentes que requerian de la implementacién de
multiples agentes para la administracién del sistema, en MAS-GEN esto se concret6 so6lo en el

agente administrador.

La separacion de los métodos de filtrado y aprendizaje de maquina de la plataforma de
agentes permite modificar, agregar o eliminar procesos en el sistema, sin que los agentes
operativos se vean afectados en cuanto a su disefio e implementacién. Esto resulta de gran
utilidad debido a que por razones de crecimiento del 4rea de bioinformatica, continuamente
surgen nuevos procedimientos o mejoras a los ya existentes por lo que el sistema puede

crecer o actualizarse evitando quedar obsoleto.

7.2 Trabajo futuro

Las herramientas de consulta de datos acerca de los genes en la Web cambian
constantemente, aparecen y desaparecen con relativa frecuencia. La tarea del agente de base
de datos encargado de obtener la informacion de los genes proveniente de la internet podria
mejorar haciéndolo auténomo para que éste pudiera buscar con libertad y de acuerdo a las
necesidades planteadas, ya que el agente no tiene posibilidad de toma de decisiones que le

permita evaluar y mejorar sus respuestas.

Debido a la posibilidad que brinda MAS-GEN de agregar métodos para el andlisis de
genes pensamos que puede dar un mejor soporte al resultado obtenido por el sistema para la
clasificacién de tumores y para la listas de genes obtenidas si se agregan mas métodos de
filtrado y aprendizaje de maquina que han surgido en los ultimos afios, como se aprecia en

[Baena 2013, Vanitha 2015,Chen 2009, Garroa 2016].

Otro aspecto en el que puede trabajarse mas adelante seria en la parte de visualizacion
de los resultados, actualmente sélo es posible visualizar de manera grafica los resultados
obtenidos por el clustering jerarquico a través del dendograma y de la grafica resultante del
andlisis de componentes principales. Enlos demdas casos se obtienen listas de genes o de

muestras en pantalla y en archivo. La presentacién grafica es de gran ayuda para el usuario
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Cap. 7 Conclusiones y trabajo futuro

final, por lo que podrian utilizarsemas graficas para presentar los resultados obtenidos que

por el momento es principalmente mediante tablas.

Creemos que el sistema puede ser aplicado en otros dominios no solo para el caso que
aqui presentamos. Existen un gran numero de dominios en los cuales se requiere
procesamiento de grandes volimenes de datos con la finalidad de descubrir patrones de datos
que no resultan sencillos por su cantidad y distribucién de los datos. Dentro de los trabajos en
los que podria probarse el sistema es el correspondiente a Big data o datos a gran escala. En el
Big data se hace manipulacién de grandes conjuntos de datos con métodos de aprendizaje de
maquina.Debido a que los agentes aqui desarrollados utilizan diversos métodos de
aprendizaje de maquina, en especial de clustering, los agentes podrian adaptarse para aplicar
sus métodos en esos volumenes de datos. Ademas gracias a la flexibilidad que se tiene de
poder agregar mas métodos para el andlisis de los datos es posible hacer crecer la

funcionalidad de los agentes de analisis de datos de manera relativamente sencilla.
Pensando en que el trabajo que realiza el sistema obtenido puede ser una herramienta

de apoyo para el analisis de datos numéricos en un futuro préximo podria ponerse disponible

en la web.
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Apéndice A

e Terminologia basica manejada dentro del presente documento de tesis.

e Partes de la implementacién del sistema de agentes para el andlisis de
expresion de genes(MAS-GEA).
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Glosario

Adenocarcinoma. Tipo de cancer cuyo origen son células que constituyen el revestimiento

interno de las glandulas de secrecion externa.

ADN. Acido desoxirribonucleico. E1 ADN es la molécula que contiene la informacién genética
utilizada por una célula para la creacién de proteinas. Almacena las instrucciones genéticas

usadas en el desarrollo y funcionamiento de todos los organismos vivos.

Agente. Es el software o hardware que esta en un medio ambiente que percibe y sobre el que

actia para cumplir con sus objetivos.

ARN. Acido ribonucleico. Acido nucléico de cadena sencilla compuesto por los nucleétidos
Adenina (A), Uracilo (U), Guanina(G) y Citosina (C). En las células copia la informacién
genética del ADN y en el citoplasma dirige la sintesis de proteinas segin su secuencia de

nuecleétidos.

ARNm. Acido ribonucleico mensajero. Se encarga de transferir la informaciéon genética que

proviene del ADN.

CaCu. Cancer del cuello uterino, también denominado cancer cervical o cancer cérvico-

uterino.

Centroide. Elemento representativo de un cluster.

Clustering. Creacion o formacion de agrupaciones de elementos por su similitud. Conjunto de
métodos aplicados a un conjunto de objetos o elementos para separarlos de acuerdo a sus

semejanzas. Los elementos similares se juntan en un grupo.

Clusters. Grupos de elementos, agrupaciones encontradas para los elementos con

caracteristicas similares.
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Dendograma. Representacion grafica tipo arbol para mostrar diferentes niveles o

agrupaciones de objetos.

Downregulated gene. Gen bajo regulado o bajo expresado

Epidermoide. Tipo de cancer cuyo origen son células del epitelio escamoso, que se encuentra
en la capa superficial de la piel, en el revestimiento de la cavidad del cuerpo o en los vasos

sanguineos.

GeneChip. Es un microarreglo comercial creado por la empresa Affymetrix.

HPV16. Virus del papiloma humano tipo 16. Virus de mayor prevalencia en las muestras de

mujeres diagndsticadas con Cancer cervical.

MAS. Sistema multi-agente. Sistema donde participan 2 o mas agentes para alnazar el objetivo

del sistema.

MAS-GEA. Sistema multi-agente para el analisis de expresion de genes.

Medio ambiente. Medio que perciben los agentes, sobre el cual actian y modifican los

agentes.

Microarreglo. Es una matriz de datos basado en la sintesis o fijacion de sondas en un sobre
un sustrato sélido (vidrio o silicio), y que representan a los genes, proteinas, o metabolitos, de
una muestra. Se mide un nivel de fluorescencia y por andlisis de imagenes se mide la

expresion con respecto a una sonde objetivo.

Oligonucledtidos. Son moléculas formadas por varios nucleétidos, se trata de secuencias

cortas de ADN o ARN.

Pre-procesamiento. Métodos aplicados a los datos para adecuarlos para aplicar métodos de

analisis. Incluye la normalizacién y estandarizacién de datos.
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Upregulated gene. Gen sobre regulado o sobre expresado

/*Ejemplo de c6digo para el agente de Pre-procesamiento:

Utilizando la tecnologia de programacion orientada a objetos,con Java, se definen los
agentes, con sus caracteristicas y sus comportamientos que les permiten realizar sus
tareas. Dentro del cédigo se intercalan definiciones para interactuar con las reglas de
razonamiento que estan hechas en lenguaje declarativo, basado en Clips, y con lo que

los agentes deciden que accion realizar, a partir de lo que perciben de su medio.

*/

// DEFINICION DE LA CLASE A PARTIR DE LA SUPER CLASE AGENT

public class PreprocessingAgent extends Agent {
ManagerAgent magent;
Rete reJess=new Rete();
PreprocessingAgent(ManagerAgent ma,Rete r) {
magent=ma;
rejess=r;
setup();

presentation();

}

//DEFINICION DE LA CONFIGURACION DEL AGENTE, DONDE INDICA SUS CAPACIDADES
protected void setup(){

idAgent="PreprocessingAgent";

servicio= new ArrayList();

servicio.add("ReadCel");

servicio.add("ReadTxt");

servicio.add("NormalizationRMA");

servicio.add("NormalizacionMAS");

servicio.add("FormatGenes");
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servicio.add("FormatSamples");

}

//ESTABLECIMIENTO DE COMPORTAMIENTOS DEL AGENTE

void addBehaivore(String process,List lista,ManagerAgent a){
System.out.println("comportamiento de Preprocessing");
magent=a;
if(((String)lista.get(0)).compareTo("createListGenes")==0){
String t;
t=(String)lista.get(1);
if (t.compareTo(".CEL")==0){
FileNav f=(FileNav)lista.get(3);
ListaFilesAgent test = new ListaFilesAgent
(((List)lista.get(2)),f.getDir(),f.getSelectedD(),magent.getTipoNorm());
/ /test.setDefaultCloseOperation(JFrame.EXIT_ON_CLOSE);
}
else
if (t.compareTo(".TXT")==0)
genera();}}}

/* Clase Abstracta Agent es la base para crear los agentes*/

//SUPER CLASE AGENT

abstract class Agent{
String idAgent;
abstract void setup();
abstract void presentation();
// abstract void addBehaivore();
abstract void readM(Message msg, String nameA);

abstract void sendM(List msg, String nameA);
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List servicio;
String getldAgent(){return idAgent; }

List getServicio(){ return servicio;}}

/*EJEMPLO DE CODIGO EN LENGUAJE DELARATIVO PARA LA TOMA DE DECISIONES DE

LOS AGENTES UTILIZANDO REGLAS DE PRODUCCION. HECHO CON CLIPS */

(defrule filtraGenes
?f<-(solicitud (tipo identGenes) (estado inactivo) (subTipo filtrado))
(readFiles yes)
(parameters (pval ?pv) (fcl ?fc) )
=>
(modify ?f (estado ejecuta))
(comando filtrado 7n ?pv ?fc 7d)

)

(defrule clasificaMuestras
?f<-(solicitud (tipo classSamples) (estado inactivo) (subTipo listaFiltrado))
=>

(modify ?f (estado ejecuta))

(comando clustering VQ SOM PCA)

)

(defrule clasificaMuestras2

?f<-(solicitud (tipo classSamples) (estado inactivo) (subTipo listaGenes))
(readFiles yes)

=>
(modify ?f (estado ejecuta))

(comando clustering ? ? ?7)

)

(defrule parametros

?f<-(read parametros Identification)

(parameters (fcl ?f1) (fc2 ?£2) (tfc ?tfc) (tpv ?tpv) (upG ?up) (dnG ?dn) (pval ?pv1) (delta
7d1) (normal 7n1))
=>

(bind ?*fc1* ?f1) (bind ?*fc2* ?f2) (bind ?*tfc* ?tfc) (bind ?*tpv* ?tpv) (bind ?*upG* ?up)
(bind ?*dnG* ?dn) (bind ?*pval* ?pv1) (bind ?*delta* ?d1) (bind ?*normal* ?n1)
(retract ?f)

(printout t "para normalizar " 7n1 crlf)
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En seguida pueden verse algunas pantallas del sistema en funcionamiento, la interfaz esta
hecha con Java y a través de ella el usuario solicita al sistema el andlisis de expresion de genes

para sacar los genes diferenciados o para clasificaciéon de muestras.

A Pantalla para seleccion de tipo de archivo origen de datos:

Archivos de genes

@ Archivo de muestras normalizadas, TXT
4 ) Archivo de intensidades CEL 8
1 e
Read intensity
i
14
]
r . — _

B Pantallas presentadas al Usuario:

§ TextPad - [Resultaclo del comanco]

E] Archivo  Editar Buscar er Herramientas Macros Configurar Ventana Ayuda
EECIEEEGEIEERDEEE = 0 @Y LR Rt B e v [R2]
datoP a .
gexer - KT == oo
dﬁtip 2| [Ra11EpinAc |=]
cantra .

e z:mspm.nc
cantra

datoP a 4 Tumores Controles
cantra Ra4

datoP a | [R443EpIAAC
1

cantra =l
datoP a | |R4s2EpinAc |~
cantra
Seleccionados [O, I, . %, 9, B, 7, B, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 16, 19, 20, 21, 2z, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31,
datos para names [C ~eete=———======~ CCN10En. CCWN10Ex, CCN13En., CCH13Ex, CCH19En, CCN1SEx. RO1SEpidAda.
lista A [0, 1, 2, 3, |%|Tipos seleccionadas [S= ="
entras a listal
lista B [12, 13, 14 Lista Tumores o 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 3I7, 38, 39, 40, 41, 42,
entras a listaZz CCN1En 2

CCN1EX

CCN3En C

CCNSEx |

CCNGEn

CCNTEX

CCN10En =l

Lista Comrotes

RO15EpiAAa =

RO35EpiAAa =

RO52AdeAAC

RO57AdeAAC

RO72EpIE

R093AdeAAC

RO94EpIAAC ~

Il « (]
[ ] 7S] ¥ 7] [FE] ] 7T ” 5
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C Pantalla de datos leidos desde los microarreglos de expresion y ya normalizados:

Data Table

File Config Data Script

CCN1En CCNA1Ex CCN3En CCNS5Ex CCNBEn CCN7Ex | CCN10En | CCN10Ex | CCN13En | CCN13Ex | CCN19En | CCN1
Gen1 201843 s_.|4388232 3976223 (3980104 |4258025 |44B83212 |5156767 |5766309 |7.247555 (4030255 |3.984368 3523161 |4.4417¢
Gen2  218002_s_.[11.12988 9.951852  |11.24008 9.950982  |9.406839 10.84561 1053252  |10.85204  [11.82843  [11.1731 10.81628 11.6485
Gen3 205934 : 4050292  |3.285769 3.667966 3382085 |3667481 3.628001 3.360113  |3.41859 3502337 (3411122 3500843 |3 54613
Gend  219640_al |6.784028 6.571318 6.791262  |6.970941 6.473147  |7.041158 6.429635  |6.811051 6.582727  |6.741523  |6.529998 6.3859:
Gen5  AFFXr2-Ec. 7952351 7583012 [8242428  |7.620231 5.641263  [7.017739 6.178799 6.522289 5741294 |5570677 |5.884148 5.46303
Genb  218923_at |6.218405 |4.760217  [5.597901 4.656901 5.161501 5.415041 6.009055  [5.113047  |5.119565  |5.056159 5.090896  |4.87653
Gen?  206627_s_.[3.270188 3.167 3.261062  [3.112732  |3.005339 3.133111 12.89813 3.033586  |2.89218 |2.979536 3.023287  |2.89777
Gend 214595_at |3 611606 3.802775 3632588 3518423 3974722 4 206655 3.280165 4033249 3574351 3366234 3707093 3.30817
Gend  207861_at |5.608686 6.063798 6.089046 5.635925  |5.132966 5.757433  |5.140900 5.751567  |5.239530 5.642372  |5.341488 5.13641
Gen10 218599 _at 6061049 6.033552 6416198 554378 5795111 6038154 6.109677 6446819 5830045 5911804 5971319 58787
Gen11 207112_s_.[3.914543  |4.064071 14801259  |4.29540 3.96863 4.466111 14.003347  |4413038 3.93465 14034204 4105169  |4.14988
Gen12 39763_at 5838006 5866631 6.17733 5763348 5305542 5900535 5167789 5653389 5290467 5400722 5.39654 542112
Gen13 205635_at |4008354  |3.66263 14302228  |4.002433  |3.773801 4.150789 3.043990 4277608 3738422 |3504892 |3.8119 3.6007
Gen14 209948 _at |5351358 |4556863 (4785286 |4744647 |5476524 5694644 |4062648  |4966749 5.007021 5.127366 5710629  |4.98523
Gen15 216716_at |3.30606 3.202372 3.383277 271857 3.094653 3.250371 3.215081 3.168054  |3.187287  |3.210347  |3.195049 3.1953|
Gen16 202024 at 481006 6.30457 14739539 5.868043 |5182057 4391849  |4.483021 465313 |4.832567  |5.688308 5731092  |6.1465
Gen17 206081 _al |6.45458 4.759638 6.323635  |4.9921 6.167168 5.889136 6.090887  |6.08855 5.70057 5.81222 6.127422  |5.15274
Gen18 214453 s__|5.965036 5236529 6.537199 5.140546 5.885188 5716194 |6.882987 |6.295614  |6.799521 5.890213  |5.55761 6.62284
Gen19 207347 al 4312437  |4.289701 5.001664  |4.766507  |4.26122 4152878 4549994 4519454  |4.13904 14360016  |4.505323  |4.16261
Gen20 202172_at |7.53965 6.618353  |8.355659 6.614164 |8.288088 |7.379441 8.166942 |7536298 |[7.927717 (7481043 |B.097078 |7.30261
Gen21 220634 _at 47639 3.852592 5044676 3.856232 3.86525 4545548 3972721 4469513 3824369 14088253 4.035104 386642
Gen22 205219_s_.|4.650581 4350002  |42386742 4542614 (4885007 |4.124695 |5.002084 4183256  |4.603021 14847933 4531234  |45199
Gen23 205200_at |4 768765 6.182882 14772015 6273581 5675628 4088777 |4.846395 4530662 6.428691 7125428 6.340689 |7.01863
Gen24 205546_s_. 6791137 |5.985094 |6.009612  |6.344646 6.220457  |5.961884  |5.132866 5.735976 6.852495  |6.801172  |6.692512  |6.5853
Gen25 201730_s_|6660772 7.540196 6921623 6.912315 6992845 6420295 17.238109 6.894071 |7.199063 6.383525 6.074165 692955
Gen26 219769 _at 4406080 4381316  |[4702665 |4.330065  |4.20542 4589738 |4.325028 4560014  |4.165307 |4.023574  |4.185522  |4.13942
Gen27 217897 _at |6284802 5640469 6584025 6.330175 |7.076305 6719542 6.51899 7.003829 |7.169981 6366101 7191384 641565
Gen28 201630_s_.|7.478628 6.3805428  |7.020575 |6.528724  [7.874732  |7.252069 8.114192  |7.41142 8.197223  |7.657619  |7.725661 |7.580:
Gen29 205911 _at |4451473 4785441 510148 4190257 (4086174 |4 808955 (4338322  |493358 |4.623963 (4707512 |4.689913 [532171 |
Gen30 211340 s .|6.823793 |5.885513 ‘6 464691 6.022445 |6.650655 |7.307872  |6.452697 |6.765737  |6.516148 6.543842 6571194 |6 54?0 lL
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D. Filtrado de resultados de pruebas estadisticas aplicadas a los datos

| £ | Resultados
Gene T-est Frhange FChange
_5_..|9.3309422. -1.6324218...
216237 5 . [1.6112001... |-24246312..
2070308 _at |7.0477445. -2 GOBSASE
205546_a1_[6.0623489... | -2 5051 320... — e
201897_s_.[1.59256820... |-1.8357527..
204146 _at |2.6338068.. -1.5214600..
203309_at_|4.6523657... -1 6400933
210052_s_.[1.0659455... |-21130645...
9 203022 at |2.2859094.. -1.5038797..
10 205225_at |8.6706374. |3.0054683
11 201853 5_..12.7311949... -1.4715480...
12 200039 5 .. 3.0178022.. -1.1619127...
13 206382 s_. |4 6127A05.. |3.9865398
14 204023_at |6.2081507.. -2.7486733...
15 203362 5 ..5.5041438.. -2.0120179...
16 200201 _at |7.2805445. |2 A254870

Desde -0.8

N T Xy

17 203415_at |9.0654699... |-15316368... ==t

18 204580_at 17224806 -3.2209695..

19 214247 s [3.7732805.. 26044530, Pvalue 0ot
20 202766_s_ |43629334 |2 1R0G748

21 202107_s_..|4.6246091... -2.3909248..
22 40020_at  [4.834BBE7.. -0.77GT428.. Comparacion
23 200054_s_.[B.8347580... |-1.2290811

24 202532_s_.[1.2083015.. 09342417,
25 206580_s ..[1.3283030.. [1.4969090..
26 205034_at |1.4325082.. |-1.3288485

27 200830_at [1.6280617.. -0.5860187..,
28 202016_at [2.5130352. -21346371..,
20 202855_s_.|3.4530438. |24270022

30 214882_s_.|3.4821085... -0.8589210..,
31 202779_s_..|3.9654447.. -2.0396595..,
32 200783 s_ [58607186.. 15288106 =




E Pantalla que presenta genes seleccionados

SAM genes

Gen3 204023 at

Geng 207039_at

Gend 203209_at

Gen12 206546_at

Gen13 202589_at

Gen14 202954 _at

Gen15 201202_at

Gen1s 202920_at

Gen19 219148 at

Gen20 204510_at

Gen21 201292_at

Gen22 203415_at

Gen23 203022 _at

Row dvalue sidev rawp q.value R.fold
Gen1 203046_s_..[1466 22.206252... |0.0746691... |0 0 3.2392964...
Gen2 216237 _s_. . [6731 21.720910... |0.1134308.. |0 0 5.8588125...
2036 20.055455... |0.1391320... |0 0 7.0320388...
Gend 202107_s_..[931 18.315625.. |0.1336414._ |0 0 5.4398661...
Gens 205382 s_..[2868 -18.124392...10.2229001... [0 0 0.0682779...
GenG 204170_s_. [2128 17.8986007 ... |0.1402612.. |0 0 5.7703846...
Gen7 218009 _s_. [6968 17 485948 . |0.1661993_. |0 0 7.2033350..
4051 17.005098... [0.1580478... |0 0 74170224 .
1553 16.603487... |0.1009661... [0 0 3.2942507...
Gen10 201897_s_. [B25 16.321085... |0.1135978.. |0 0 3.8412321...
Gen11 210052_s_. (6634 16.216837... |0.1329639.. |0 0 4 7859965...
3682 15.846874... [0.1619719... |0 0 5.9191088...
1208 15.206545... |0.2148199... [0 0 9.3007255...
1420 15.116032... |0.1620285... |0 0 55964849 .
454 14.613061... [0.1332783... |0 0 3.9065106...
Gen16 200039 _s_..[58 13.870020... 0.0851272.. |0 0 2.3364706...
Gen17 203362_s_..[1642 13.783952... |0.1498601... |0 0 4.4951114...
1399 -13.592179../0.1831373.. |0 0 0.1859416...
7360 13.571147... [0.1472078... |0 0 4 2053344
2320 13.523649... |0.1484394... [0 0 4.0910350...
506 13.430221... |0.1987889... [0 0 6.7594248...
1681 13.174934. . [0.1177375... [0 0 3.0387226...
1452 13.136082... [0.1174138... |0 0 3.1565227 ..
Gen?4 204962 s ..12581 13.061955... 10.1631559... [0 0 4. 3236756...
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