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1R E S U M E N

Tener una buena mente no es suficiente. Lo principal es usarla correctamente
— René Descartes, Discurso del Método, 1637

Durante la última década hemos sido testigos de una avalancha
de progresos en el campo de la genómica. La iniciativa del Proyecto
Genoma Humano [24] y proyectos similares han establecido las bases
de la estructura genética de muchos organismos clave, identificando sus
genes. Aunque no exentas de limitaciones, estos mapeos secuencia-gen las mejores

estimaciones indican
que sólo un 92 % del
genoma humano está
descifrado, y partes
del genoma, tales
como el DNA basura,
son aún un misterio

han mejorado dramáticamente nuestra comprensión sobre la genómica.
Esto, unido a las técnicas de manipulación genética desarrolladas

principalmente a partir de la reacción en cadena de la polimerasa
(PCR)1, ha dado lugar a múltiples tecnologías para determinar el com-
portamiento de los genes bajo distintas condiciones. De entre estas
tecnologías, seguramente la más utilizada son los microarrays, capaces
de medir el nivel de transcripción de muchas secuencias genéticas a la
vez. Normalmente, un microarray cubre todo el genoma conocido de
un organismo (miles de genes) y se utilizan varios microarrays para
medir su transcripción bajo distintas condiciones experimentales.

Estas tecnologías generan tal cantidad de datos que, unidos a la
cantidad de datos ya disponibles gracias principalmente a Internet
y el uso de repositorios públicos, provocan un cuello de botella al
llegar a la fase de análisis: nuestra capacidad para analizar los datos es
mucho menor que nuestra capacidad para generarlos. Una solución a
esta limitación es realizar análisis relativamente simples de los datos
para aligerar la tarea. Sin embargo, y aunque el volumen de datos
es tan grande que incluso los análisis más simples permiten hacer
descubrimientos importantes, cada vez se demandan técnicas más
complejas que se ajusten mejor a la realidad. Una de estas técnicas
son los algoritmos de biclustering, una evolución de los algoritmos de
clustering tradicionales.

Si no queremos simplificar en exceso el análisis, debemos entonces
utilizar el máximo de nuestra competencia cognitiva para realizar di-
chos análisis. Una aproximación ampliamente aceptada es aumentar los
niveles cognitivos involucrados en el análisis, añadiendo el pensamien-
to visual a la cognición abstracta [57]. Dicha aproximación dio lugar
en la pasada década a la Visualización de la Información, que se ha
revelado como un área de investigación clave para guiar e incrementar
la utilidad de distintas técnicas de análisis, gracias a la representación y
la interacción. Este ha sido el caso, por ejemplo, del análisis de grupos
de genes inferidos a partir de su expresión genético y su visualización
mediante heatmaps [14], que por su utilidad se ha convertido en un
estándar de facto. Para cubrir no sólo la representación visual de los
datos, si no el proceso analítico completo, nace en 2005 la Analítica
Visual [52], que se está aplicando en muchas áreas de investigación y
se ha convertido en una ciencia en sí misma.

1 El PCR es una técnica que utiliza la DNA polimerasa para crear múltiples copias a
partir de una pequeña muestra de DNA
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4 resumen

En general, el diseño y análisis de microarrays tiene como finalidad
responder a varias preguntas, que pueden ser resumidas en [5]:

• ¿Cuál es la diferencia en el nivel de expresión génica entre distin-
tos tipos de células y estados, cómo cambia la expresión génica
con las enfermedades y los tratamientos?

• ¿Cómo se regulan los genes, cómo interacciones los genes y sus
productos, cuáles son esas redes de interacción?

• ¿Cuáles son los papeles funcionales de los distintos genes y en
qué procesos celulares participan?

Dependiendo del alcance de cada caso particular y del conocimiento
previo disponible podemos tener, a grandes rasgos, dos tipos de in-
stancias para estos análisis. El primero suele generar cuestiones que
se responden con sí o no, tales como ¿el nivel de transcripción de los
genes relacionados con cáncer son parecidos a los niveles normales para un
determinado paciente?. En estos casos, tenemos información previa (los
indicadores tumorales) y el análisis es confirmatorio. El segundo tipo
de instancia es mucho más general, por ejemplo ¿qué genes están in-
volucrados en la respuesta celular al estrés?. En este caso, se necesitan
experimentos más complejos que cubran un espectro amplio y el análi-
sis es exploratorio.

En el análisis confirmatorio (o de testeo de hipótesis), el conocimiento
biológico acumulado dirige el discurso analítico, mientras que en el
análisis exploratorio, sólo es una guía para enfocar el análisis y val-
idar nuevos descubrimientos. El análisis exploratorio suele necesitar
técnicas de análisis más complejas. Una de estas técnicas es el biclus-
tering, cuyas ventajas teóricas a la hora de modelar el comportamiento
de la expresión génica [32, 49, 37] han sido confirmadas por varios
estudios [39, 34, 37].

Nuestro objetivo es comprender el proceso analítico necesario para el
estudio de la expresión génica por medio de técnicas de biclustering.
Para ello, este trabajo necesita en primer lugar compilar y comprender
los algoritmos de biclustering disponibles. A continuación, deberemos
estudiar las técnicas de visualización utilizadas para la representación
de las matrices de expresión y los resultados de biclustering. Una
vez detectadas las ventajas y desventajas existentes en el análisis y
la visualización, identificamos dos objetivos base de investigación: el
desarrollo de una nueva técnica de visualización para biclustering y la
adaptación de índices para la validación de algoritmos de biclustering.

El último paso de este estudio es dar un paso atrás para poder
observar el proceso completo de análisis, integrando el conocimiento
adquirido en el desarrollo de una solución basada en la analítica visual
para estudiar mediante biclustering los datos de expresión génica.

Los resultados de este estudio pueden resumirse en los siguientes
puntos:

• El marco de trabajo BicOverlapper [41, 42], que aplica de manera
consistente la analítica visual a la exploración de datos de expre-
sión génica mediante algoritmos de biclustering. BicOverlapper
es una herramienta abierta disponible en:
http://vis.usal.es/bicoverlapper

http://vis.usal.es/bicoverlapper
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• Un estudio general de las técnicas de visualización en el campo
de la expresión génica, que desemboca en el diseño de una técnica
novedosa para la visualización de biclusters.

• El desarrollo de métricas para la validación interna de algorit-
mos de biclustering y su aplicación a la optimización de sus
parámetros.

• El desarrollo de biclust, un paquete para R con la implementación
de varios algoritmos de biclustering. Este es un trabajo desarrol-
lado en colaboración con Sebastian Kaiser y Friedrich Leisch de
la Universidad de Munich, y está disponible en:
http://cran.r-project.org/web/packages/biclust

• Una descripción formal del diseño de soluciones para el análisis
visual de la expresión génica.

• La discusión de varios casos de estudio sobre el análisis de
expresión génica mediante biclustering.

http://cran.r-project.org/web/packages/biclust
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1.1 análisis de la expresión génica

El dogma central de la biología molecular es el siguiente:

El DNA se transcribe en RNA, que se traduce en proteínas

y se puede interpretar, muy simplificadamente, como que las carac-
terísticas observables de un organismo (fenotipos) se basan en sus
genes, ya que estos dirigen la formación de proteínas y estas dan lugar,
finalmente, a dichos fenotipos. Por tanto, el que una determinada carac-
terística prevalezca se debe a que la proteína asociada a la característica
se encuentra en mayor cantidad, ya que había mayor cantidad de RNA
para traducir. Medir la cantidad de RNA (es decir, el nivel de tran-
scripción del DNA) nos da una idea del nivel de expresión del gen. La
tecnología estándar para esta medición es el microarray. Un microarray
es una cuadrícula de plástico que contiene miles de muestras genéticas
que, mediante un proceso conocido como hibridación, capturan el nivel
de RNA presente para cada secuencia genética en la cuadrícula.

En una matriz de expresión génica, cada columna contiene los niveles
de transcripción medidos por un microarray. El procedimiento usual es
realizar varios experimentos de microarray, para distintas condiciones,
y después juntarlos por columnas en la matriz. En el fondo, ésta es
una matriz numérica A con n filas (genes) y m columnas (condiciones)
donde el elemento aij es el nivel de transcripción del gen i bajo la
condición j. Cualquier método de análisis multivariante puede aplicarseaunque

estrictamente
hablando la
expresión génica
involucra muchos
más procesos que la
transcripción, en
este contexto muchas
veces ambos
conceptos se utilizan
indistintamente

a los datos en la matriz, que podemos clasificar en métodos de filtrado
y de clasificación. Los métodos de filtrado se usan principalmente en
testeo de hipótesis (¿tiene cáncer este paciente?) mientras que los métodos
de clasificación son más utilizados en análisis exploratorio (¿cuál es la
respuesta de un determinado organismo al estrés?)

Los métodos de filtrado funcionan normalmente mediante la defini-
ción de umbrales de expresión, y marcan los genes con expresiones
mayores o menores que dichos umbrales como infra o sobre expresa-
dos. Un método de filtrado muy utilizado es el análisis diferencial de la
expresión, que consiste en dividir en dos el conjunto de condiciones, y
determinar si los genes tienen una expresión muy alta o baja en uno de
los grupos (grupo de prueba) comparada con su expresión en el otro
grupo (grupo de control).

Los métodos de clasificación tratan de caracterizar la estructura
general de la matriz de expresión, revelando grupos (clases) de genes
con comportamientos similares. Esto se puede llevar a cabo con la ayuda
de conocimiento previo (clasificación supervisada) o no (clasificación no
supervisada). La clasificación supervisada es menos útil para un análisis
exploratorio puro, pero generalmente da mejores resultados. Algunos
métodos supervisados son las máquinas de soporte vectorial (SVM),
las redes neuronales, el análisis discriminante o el análisis de vecinos
más cercanos. La clasificación no supervisada es independiente de
cualquier dato externo, pero es menos precisa. Clustering y biclustering
son ejemplos de métodos no supervisados, al igual que el análisis de
componentes principales (PCA) o los mapas autoorganizados (SOM).
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1.2 visualización de la información y analítica visual

La visualización de la información es el estudio de la representación visu-
al e interactiva de datos abstractos con el objetivo de ampliar nuestro
conocimiento sobre dichos datos [57]. En la mayoría de las disciplinas,
ya se relacionen con la biología, la física, la estadística, etc. utilizamos
análisis numéricos que explotan nuestra inteligencia abstracta para ex-
traer información relevante de los datos. La visualización de la informa- Howard Gardner

introdujo la teoría de
las inteligencias
múltiples en 1983

ción nos permite aprovechar otros tipos de inteligencia, especialmente
la inteligencia visual y verbal, para mejorar nuestra comprensión sobre
un determinado problema. La visualización de la información se basa
en varios principios fundamentales relacionados con la psicología de la
percepción, la interacción hombre-máquina (HCI), la estética y el dis-
eño2. El objetivo final es dar al usuario una gran variedad de opciones
para visualizar los datos representados de la forma más apropiada
posible y permitiendo una alta interacción, de modo que se pueda
llevar a cabo una aproximación al análisis que nos permita comenzar
visualizando todo nuestro problema, para a continuación centrarnos en
sus aspectos más interesantes y recuperar detalles cuando sea necesario.
Este tipo de aproximación se resume en el mantra de la visualización de
la información [48], un referente para el diseño de interfaces visuales:

Visión general primero, zoom y �ltrado después, detalles bajo demanda

La analítica visual es un área de conocimiento muy reciente que La analítica visual se
funda oficialmente
alrededor de 2005
con el propósito
inicial de analizar y
dar respuesta rápida
a situaciones de
emergencia

atañe al proceso completo de de análisis. Engloba distintas áreas de
información, pero especialmente la visualización de la información y la
minería de datos, de modo que integremos el razonamiento humano y
la visualización interactiva en el proceso de análisis [27].

El proceso analítico tiene cuatro fases [52]:

1. Recuperación de información relevante, incluyendo acceso a recur-
sos, parseo de formatos, filtrados, etc. Involucra a las ciencias de
la computación, las matemáticas, la estadística y la minería de
datos.

2. Re-representación de los datos para que su visualización nos permi-
ta establecer un discurso analítico. Involucra al diseño gráfico, la
visualización de la información y la interacción hombre-máquina.

3. Desarrollo de comprensión del problema mediante la interacción
con las visualizaciones y la generación de hipótesis. En este punto,
las áreas involucradas anteriormente se ponen al servicio del área
objeto de análisis (biología, física, sociología, etc.)

4. Producción de resultados a partir del conocimiento adquirido y
de las conclusiones a las que hemos llegado, ya sea de manera
concreta (gráficos, informes, etc.) o abstracta (cambios de criterio,
acumulación de experiencia, confirmación de hipótesis, etc.)

El proceso es cíclico, de manera que los resultados obtenidos pueden
dar lugar a la necesidad de recuperar nuevos datos, etc. Asimismo, el
flujo hacia atrás entre fases también está permitido, de modo que la
interacción con los datos puede, por ejemplo, llevar a generar nuevas
representaciones o incluso a adquirir nuevos datos

2 compilaciones de estos principios pueden encontrarse en [7, 57]
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1.3 biclustering

El biclustering es una técnica de análisis no supervisada que se ha apli-
cado mucho en los últimos años para estudiar la expresión génica. EstaEl primer algoritmo

de biclustering
apareció en 1972,
pero no es hasta
2000 cuando se
empieza a aplicar a
datos de microarrays

técnica es una evolución natural del clustering [19], que agrupa con-
juntos de genes con un perfil genético similar en todas las condiciones
experimentales analizadas. La capacidad analítica del biclustering para
el análisis de expresión supera a la del clustering tradicional gracias
principalmente a dos de sus características: agrupamiento simultáneo de
genes y condiciones y solapamiento. Gracias a la primera, los grupos en-
contrados por un método de biclustering (biclusters) pueden referirse a
genes que actúan de manera similar bajo sólo una serie de condiciones,
no necesariamente todas, lo cual encaja con el comportamiento biológi-
co observado (un grupo de genes pueden trabajar juntos para atender
a una determinada circunstancia, pero estar desacoplados bajo otras).
Mediante la segunda, podemos tener genes en más de un bicluster a la
vez, lo cual es muy interesante, ya que la realidad biológica es que un
gen puede tener más de una función asociada y trabajar con distintos
conjuntos de genes bajo distintas condiciones.

Estas ventajas teóricas se ven apoyadas por estudios prácticos, bien
en los trabajos de cada autor (para recopilaciones exhaustivas de algo-
ritmos de biclustering, consultar [50, 32]) o en comparativas [37, 39, 34].

Formalmente, dada una matriz de expresión A = aij, un bicluster
B = (G,C) es un subconjunto de gene G y condiciones C que tienen
un comportamiento similar (bien los genes en G a lo largo de todas
las condiciones en C, o viceversa, o ambas). Este subconjunto define
una submatriz de A con los niveles de expresión de B = bij. Un
algoritmo de biclustering suele encontrar varios biclusters. Para dos
biclusters que se solapan, definimos la matriz de solapamiento como
O(B1,B2) = A(G1 ∩G2,C1 ∩C2). Es importante reseñar que el sola-
pamiento puede producirse sólo en genes o sólo en condiciones. Por
ejemplo, los biclusters rojo y verde en la fig. 1 se solapan en las condi-
ciones 1 y 2 y en el gen 4, pero los biclusters azul y naranja también se
solapan, solo en las condiciones 5 y 6.

Figura 1: Ejemplo de una matriz de expresión simple, con cuatro biclusters.
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Hay varios tipos de biclusters, dependiendo del tipo de compor-
tamiento que definamos como ’similar’ [32]:

• Constante: todos los niveles de expresión en el bicluster tienen
el mismo valor, o valores fluctuando alrededor de un intervalo
pequeño.

• Coherente: todos los niveles de expresión varían a lo largo de las
filas y/o las columnas con algún tipo de coherencia, sea cual sea
su valor. Esta relación suele ser aditiva o multiplicativa, de modo
que el valor de expresión entre las filas/columnas del bicluster
difiere en un factor aditivo o multiplicativo.

• Evolución coherente: en este caso, existe una variación en la ten-
dencia pero es solo cualitativa (los niveles de expresión aumentan
o disminuyen a lo largo de las filas o condiciones, pero sin seguir
un factor común).

En la fig. 1, el bicluster azul es constante, el verde es coherente aditivo
y el rojo es coherente multiplicativo; tanto en filas como en columnas.
El bicluster naranja tiene evolución coherente por filas (ambas filas
aumentan su expresión de la condición 5 a la 6), pero no por columnas
(una columna aumenta del gen 5 al 6, pero la otra disminuye.

Una vez definido qué vamos a buscar, tenemos que definir cómo lo va-
mos a buscar. Los métodos de búsqueda de biclusters son muy variados,
yendo de la adaptación del concepto de clustering a filas y columnas
(two-way clustering [17, 51]) hasta técnicas de divide y vencerás [13, 53],
búsquedas avariciosas [11, 58, 59, 3, 33, 6], enumeraciones exhausti-
vas [50, 49, 30, 34] o modelos estadísticos [29, 55, 45, 44, 28]. Algunos
métodos comienzan a integrar conocimiento biológico en el algorit-
mo de búsqueda para guiar el análisis [39], convirtiéndolo, de alguna
manera, en un método ’supervisado biológicamente’.

los términos GO son
descripciones de los
procesos biológicos,
funciones
moleculares y
componentes
celulares asociados a
los genes

los motivos (motifs)
de red son
estructuras básicas
que se repiten
frecuentemente en
una red

La validación de los algoritmos de biclustering se realiza en la lit-
eratura [37, 39, 34] mediante una combinación de índices de validación
externos, como por ejemplo la medida F1 [54], y el uso de conocimiento
biológico, normalmente mediante test de significatividad estadística sobre
términos GO y motivos de red. Un test de significatividad determina
la posibilidad de que cierta característica de un grupo de elementos
sea por azar. En el caso, por ejemplo, de términos GO, medimos la
posibilidad de que un término compartido por varios genes en nuestro
bicluster pudiera ser compartido también por ese mismo número de
genes pero seleccionados aleatoriamente. Si la posibilidad es muy baja
(está por debajo de un umbral de significación que suele ser menor de
0.1) entonces decimos que el bicluster enriquece el término GO.
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1.4 visualización de expresión génica y biclusters

Las matrices de expresión, por su alta dimensionalidad y por la com-
plejidad de los análisis, son un reto interesante para la visualización de
información. En una matriz de expresión hay tres entidades principales
involucradas: genes, condiciones y niveles de expresión. Además, nos
interesa visualizar patrones de comportamiento en la expresión. Hay
dos técnicas de visualización fundamentales para la representación de
matrices de expresión y su estructura: el mapa de calor (heatmap) y las
coordenadas paralelas (ver tabla 1).

entity heatmap parallel coordinates

Gen eje y polilínea

Condición eje x eje x

Nivel de expresión color eje y

Estructura reordenación filtrado

Cuadro 1: Codificación de los datos relacionados con la expresión génica en
heatmaps y coordenadas paralelas

El heatmap es la representación natural de las matrices de expresión,
ya que emula las fluorescencias estimuladas para detectar el nivel de
transcripción en las tecnologías de microarray. Un heatmap es una
representación 2D de la matriz, donde las filas representan genes y
las columnas condiciones. Cada nivel de expresión se representa como
un cuadrado de color en la posición correspondiente a su gen y su
condición.

(a) (b)

Figura 2: a) Visualización de la matriz de expresión como un heatmap. Las
filas y columnas se han reordenado para mostrar un bicluster con
muy alta expresión en la esquina superior izquierda, delimitado por
las líneas amarillas (imagen generada con biclust [26]). b) Detalle de
la visualización de BiVoc [18] para múltiples biclusters, rodeados en
rojo (imagen reproducida a partir de [18]).
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El color depende del nivel de expresión, y suele seguir una escala
bi o tri-color, típicamente de verde (baja expresión) a negro (expresión
media) y a rojo (alta expresión). La visualización de patrones se obtiene
reordenando los elementos de la matriz según, por ejemplo, los grupos
encontrados por algún método de análisis (ver fig. 2a). En el caso de
biclustering, la opción más utilizada es colocar en la parte superior
izquierda de la matriz las genes y condiciones en el bicluster [2].

La interacción con el heatmap suele permitir cambiar las escalas de
colores, reordenar en función de grupos, hacer zoom sobre la matriz,
distorsionar ciertas áreas, buscar por nombres genes o condiciones, etc.

Las coordenadas paralelas [23] se han utilizado fundamentalmente
para visualizar subconjuntos de genes. En esta técnica, cada perfil
genético gi se considera como un punto m-multidimensional pi =

(ai1,ai2, ...aim) donde aik es el nivel de expresión del gen gi bajo la
condición experimental ck. Las condiciones se representan como ejes
verticales equidistantes en xc

1, ..., xc
m. Cada perfil gi se representa como

una polilínea con m puntos (xc
k,yk), con yk proporcional a aik. El

uso de patrones lineales para representar cantidades es mucho más
adecuado que el uso de color, según la teoría de la percepción [57], pero
la visualización no es muy adecuada para representar gran cantidad
de perfiles genéticos heterogéneos, pues se recarga rápidamente. Por
ello, se utiliza exitosamente sólo sobre conjuntos de genes analizados
previamente, por ejemplo clusters o biclusters, y se representan sólo los
perfiles de dichos genes. En el caso de biclusters, no hay una opción
clara para representar las condiciones en el bicluster, algunos autores
las marcan con líneas [2], otros filtran el resto de condiciones [10].

(a) (b)

Figura 3: a) Coordenadas paralelas de BicAT para un bicluster de 21 genes y 5

condiciones (generado con [2]). b) Coordenadas paralelas de BiVisu
(editado a partir de [10]).

En cuanto a la representación de múltiples biclusters, la aproximación ex-
istente se basa en hacer una reordenación global de genes y condiciones
en el heatmap para representarlos [18]. Sin embargo, esta representación
tiene limitaciones geométricas cuando tenemos muchos biclusters o se
solapan bastante, con lo que debe recurrir a la duplicación de filas y
columnas para representarlos todos (ver fig. 2b).

Otra opción, aunque sólo aplicada a clustering, es tratar cada cluster
como una entidad independiente, y realizar una proyección a 2D de
cada uno según los genes que contiene [38]. En cada punto proyectado,
se dibuja una ’montaña’ cuyas características (color, altura, pendiente)
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representan características del bicluster (desviación, número de genes,
similitud; ver fig. 4).

(a) (b)

Figura 4: a) Mapa de montañas para 10 clusters. Tres de ellos tienen muy baja
desviación interna (cima roja). b) El mapa de montaña de 100 clusters
revela dos grupos fundamentales de biclusters, o ’superclusters’, a
los lados (figuras generadas con [38]).

Por otro lado, existen algunas aproximaciones para el análisis y vi-
sualización de expresión génica que se acercan mucho al concepto
de analítica visual. Treeview [40] utiliza varias vistas para representar
la matriz de datos, secciones de la matriz, y anotaciones genéticas.
HCE [46] incorpora distintos análisis de clustering y métodos de pre-
filtrado, múltiples visualizaciones (heatmap, coordenadas paralelas,
histogramas, mapas de dispersión) y una alta interacción con las vi-
sualizaciones. Finalmente, Hawkeye [43], aunque no para expresión
génica sino para navegación por genomas, es una aproximación ya
puramente basada en analítica visual. Por otro lado, Fry [16] desarrolló
un esquema teórico llamado Computational Information Design que
recoge la mayoría de las fases del proceso de análisis visual y lo aplica
a varios problemas bioinformáticos (análisis de haplotipos, análisis de
bloques isométricos, navegación por genomas, etc.)
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1.5 definición del problema

A partir del estudio del estado del arte en el análisis mediante biclus-
tering y su soporte visual, encontramos en primer lugar que hay una
gran abundancia de algoritmos de biclustering. La heterogeneidad de
los algoritmos, tanto en sus métodos de búsqueda de biclusters como
en la propia definición de qué se considera bicluster, hace complicada
su comparación o validación.

Los estudios existentes generalmente sólo tienen en cuenta parámet-
ros externos para validar o comparar los algoritmos. Los métodos
preferidos son 1) introducir biclusters en matrices sintéticas y deter-
minar si los algoritmos son capaces de encontrarlos y 2) comparar los
biclusters encontrados en matrices reales con datos biológicos existentes,
a través de tests de significatividad estadística.

La falta de índices internos adaptados para biclustering implica que
sólo podemos validar los algoritmos de biclustering mediante matrices
sintéticas o con matrices reales pero sólo al nivel de lo bien que encajan
con la información biológicamente existente. Aunque importante, esta
validación con matrices reales no parece suficiente por una serie de
razones:

• Favorecen a los métodos que encuentran relaciones biológicas ya
conocidas

• El conocimiento biológico sobre muchos genes es todavía incom-
pleto, así que, si una relación inferida por un bicluster no aparece
en nuestro conocimiento previo, ¿significa que el bicluster es
erróneo o que apunta a una nueva relación?

• El conocimiento biológico evoluciona rápidamente. Por ejemplo,
la red transcriptómica de la bacteria E. coli pasó de 424 genes y
577 interacciones en 2002 [47] a 1278 genes y 2724 interacciones
en 2004 [31]. Por tanto, la validación biológica que se haga con
estos datos puede ser inestable en el tiempo.

• Los test de significatividad son controvertidos en círculos estadís-
ticos [1, 22]

Por todo ello, es importante complementar estas técnicas de vali-
dación externa con otras de validación interna. El primer paso para ello
es la definición de índices internos para biclustering.

Por otras parte, las comparativas existentes no tienen en cuenta la
configuración inicial de parámetros de los algoritmos, usando general-
mente la configuración recomendada por su autor. Sin embargo, es
posible que el rendimiento de un algoritmo varíe según su configu-
ración inicial, y por tanto sería interesante comparar los algoritmos con
su mejor configuración inicial de parámetros.



14 resumen

Desde el punto de vista de la visualización, estas mismas caracterís-
ticas especiales del biclustering (agrupación de genes y condiciones,
solapamiento) hacen difícil representar múltiples biclusters simultánea-
mente. La aproximación de [18] necesita la repetición de filas y colum-
nas para visualizar muchos biclusters en un heatmap, lo que puede
llevar a ambigüedades o malinterpretaciones de los datos (ver fig. 2b).
La aplicación de otras técnicas, como el escalado multidimensional
aplicado para clustering [38] (ver fig. 4) tampoco es satisfactorio ya que
simplifica demasiado los datos, y nos va a llevar a perder fácilmente
gran parte de la información sobre los solapamientos entre biclusters.

Por otro lado, las implementaciones para la visualización de biclus-
ters mediante coordenadas paralelas son mejorables. [2] no reordena las
condiciones, con lo que es muy difícil hacerse una idea del patrón rep-
resentado por el bicluster en cuanto a sus condiciones (ver fig. 3a). [10]
corrige esto eliminando todas las condiciones que no están en el biclus-
ter, pero así se pierde gran parte del contexto, ya que pueden existir
patrones para estos genes bajo otras condiciones que hayan quedado
fuera del bicluster (ver fig. 3b).

Finalmente, existen varias herramientas de mucha calidad para
el análisis visual de expresión génica mediante técnicas de cluster-
ing [40, 46]. Aunque el proceso analítico es en parte similar, no existe
una aproximación satisfactoria para el análisis mediante técnicas de
biclustering. Es necesario identificar cuáles son las particularidades
del análisis de biclustering (principalmente, la relevancia de los sola-
pamientos) y aplicar la experiencia de estas aproximaciones previas
para implementar una solución de análisis visual de los resultados de
biclustering aplicados a expresión génica.



1.6 adaptación del estadístico hubert a biclustering 15

1.6 adaptación del estadístico hubert a biclustering

El estadístico Hubert (Γ ) es una medida para la validación estadística
de clusters ([25], pág. 148). Mide la correlación entre dos matrices n×n,
X e Y. xij es la proximidad entre los objetos i y j. En clustering, yij

generalmente es cero si los objetos i y j están agrupados en el mismo
cluster y uno si no. El estadístico Γ normalizado es:

Γ̄(X, Y) =

1
k

∑n−1
i=1

∑n
j=i+1(xij − µX)(yij − µY)

σXσY
(1.1)

donde k = n(n− 1)/2, µX y µY son las medias de las matrices y σX

y σY son sus varianzas.
La adaptación de este estadístico a biclustering requiere enfrentarse

a sus dos características principales: bidimensionalidad (agrupación de
genes y condiciones) y solapamiento. Respecto a la bidimensionalidad,
necesitamos definir dos pares de matrices, (Xg, Yg) para genes (filas) y
(Xc, Yc) para condiciones (columnas), obteniendo dos índices, (Γ̄g, Γ̄c).
Para obtener el estadístico de Hubert adaptado a biclustering (Γ̄ ′),
combinamos ambos índices con una media ponderada:

Γ̄ ′ =
nΓ̄g +mΓ̄c

n+m
(1.2)

donde n es el número de genes y m el número de condiciones.
Las matrices de proximidad Xg,Xc se calculan mediante la distancia
euclídea de genes y condiciones de acuerdo a los valores de la matriz
de expresión A, como en el caso de clustering:

x
g
ij =

1

n

n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

√√√√ m∑
k=1

(aik − ajk)2 (1.3)

xc
ij =

1

m

m−1∑
i=1

m∑
j=i+1

√√√√ m∑
k=1

(aki − akj)2 (1.4)

Para modelar el solapamiento, la matriz Y usada para clustering se
ve sustituida por las matrices de biclustering Yg, Yc, con:

yij = 1/(1+ kij) (1.5)

donde kij es el número de biclusters en el que el objeto i (un gene
en Yg, una condición en Yc) está agrupado junto al objeto j.
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1.7 parametrización de algoritmos de biclustering

Los índices relativos se suelen utilizar para determinar la mejor elección
de parámetros para un algoritmo. Los autores generalmente proponenparámetros típicos

para biclustering son
el máximo número
de biclusters a
buscar, el mínimo
número de genes o
condiciones a incluir,
la similitud mínima
permitida entre
perfiles, etc.

una configuración óptima para sus algoritmos, que suele ser la utilizada
por terceros.

Los índices relativos pueden ser índices externos o internos. Indepen-
dientemente del tipo de índice, el procedimiento es ejecutar el algoritmo
de biclustering con distintas configuraciones paramétricas, y calcular el
índice para cada resultado. La configuración con mejor valor del índice
se toma como la configuración óptima.

Nuestra propuesta es aplicar el estadístico Γ̄ ′ discutido más arriba y
la medida F1 [54] para la parametrización. La medida F1 es un índice
de validación externo utilizado para determinar cuánto se parecen
dos biclusters. [37] extiende F1 para determinar cuánto se parecen dos
conjuntos de biclusters, obteniendo la medida SS.

El algoritmo de parametrización propuesto determina la mejor opción
de parámetros mediante SS y mediante Γ̄ ′:

A: matriz de expresión génica
E: conjunto de biclusters conocido, embebido en A
P: conjunto de configuraciones de parámetros para el algoritmo de
biclustering
Calcular Xg y Xc, las matrices de proximidad para los genes y condi-
ciones en A
for cada configuración de parámetros pi en P do

Ejecutar el algoritmo de biclustering con los parámetros pi, obte-
niendo el conjunto de resultados Ri

Calcular SSi, que determina la similitud entre E y Ri

Calcular las matrices Yc, Yg para Ri siguiendo la eq. 1.5
Calcular Γ̄ ′(Xc, Yc) y Γ̄ ′(Xg, Yg)

Calcular Γ̄ ′
i siguiendo la eq. 1.2

end for
Seleccionar el pi correspondiente al SSi más alto como la configu-
ración de parámetros óptima. Marcar su índice como i1
Seleccionar el pi correspondiente al Γ̄ ′

i más alto como la configuración
de parámetros óptima según Γ̄ ′. Marcar su índice como i2
Calcular S̄S, la media de para todas las configuraciones de parámetros
consideradas.
Almacenar pi1, SSi1, pi2, SSi2 y S̄S

Figura 5: Algoritmo para la parametrización de biclustering

La mejor parametrización será la de pi1, ya que se realiza a partir
de un índice externo, aprovechando la información a priori sobre los
biclusters en la matriz. Es esperable que la parametrización pi2 sea
peor que la de pi1, ya que utiliza un índice interno independiente
de la información conocida. Sin embargo, será mejor que el resultado
obtenible de media con cualquier configuración.
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Vamos a utilizar este procedimiento de parametrización con dos
algoritmos de biclustering: Bimax [37] y el modelo de tartán de Turn-
er [54, 55]. Usaremos para ello dos conjuntos de matrices sintéticas, la
primera contendrá dos biclusters constantes con grados de solapamien-
to variables entre 0 % y 100 %. La segunda contiene dos biclusters no
solapados, uno constante y otro coherente aditivo, con distintos niveles
de ruido.

Una parte importante en la definición del procedimiento es la se-
lección de los rangos de parámetros que se tendrán en cuenta. Deben
ser suficientemente amplios para cubrir un gran espectro de combina-
ciones pero sin ser extremos, para evitar configuraciones inútiles. La
tabla siguiente muestra los parámetros seleccionados:

Bimax Turner

parámetro rango (salto) parámetro rango (salto)

Min. filas 3–9 (1) t1 0.4–0.8 (0.1)

Min. columnas 3–9 (1) t2 0.4–0.8 (0.1)

Umbral para 1–10 % (1)

binarización

Cuadro 2: Rangos seleccionados para los parámetros de los algoritmos de
biclustering.

El procedimiento es, por tanto, ejecutar el algoritmo presentado en
la fig. 5 para cada nivel de ruido o solapamiento, dependiendo del
conjunto de datos. El procedimiento se realiza para los dos algoritmos
propuestos. La fig. 6 muestra los resultados.

Figura 6: Gráfica con la mejor medida SS obtenida utilizando F1 y el estadís-
tico Hubert adaptado (Γ̄ ′), además de la media de SS para todas
las configuraciones. Izquierda: distintos niveles de solapamiento.
Derecha: distintos niveles de ruido. El estudio se realiza para Bimax
(rojo) y para el modelo de tartán de Turner (azul).

Observando los índices de validación, F1 (líneas continuas) consigue
los mejores resultados de SS gracias a que utiliza la información cono-
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cida sobre los biclusters en la matriz. Γ̄ ′ (líneas discontinuas) obtiene
resultados subóptimos, que a veces coinciden con el mejor resultado de
F1 y mejoran la solución media (línea de puntos).
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1.8 visualización de biclusters

Nuestro objetivo es diseñar una técnica de visualización de biclusters
capaz de:

• Mostrar más de diez biclusters, con un número arbitrario de
elementos y un grado también arbitrario de solapamiento.

• Mantener en la misma visualización los dos niveles de informa-
ción (genes y condiciones, y grupos).

• No simplificar o duplicar información. Ambas opciones pueden
dar lugar a visualizaciones más directas, pero al coste de perder
información o añadir ambigüedad.

• Mejorar la identificación de subgrupos de elementos que se en-
cuentran en varios biclusters (los llamaremos superbiclusters).

• Representar varios conjuntos de resultados de distintos algorit-
mos de biclustering en la misma visualización.

• Permitir una alta interacción con la visualización, que ofrezca
distintos puntos de vista y facilite el análisis exploratorio.

Para conseguir estos objetivos, utilizaremos una representación basa-
da en grafos dirigidos por fuerzas. Estos grafos utilizan modelos físicos
de fuerzas de atracción y repulsión que emulan fuerzas gravitatorias o
elásticas para posicionar los nodos. En los grafos agrupados dirigidos
por fuerzas, los nodos están de alguna forma envueltos en formas que
representan grupos (ver, por ejemplo, [20, 36, 35]), aunque general-
mente son grupos no solapados. La técnica de visualización resultante
se llamará Overlapper.

Para construir el grafo, consideraremos cada gen y condición que se
encuentre en al menos un bicluster como un nodo. Todos los nodos
agrupados en el mismo bicluster estarán conectados entre sí por una
arista, formando un subgrafo k-completo (ver fig. 7a).

Figura 7: Ejemplo de la estructura de grafo en Overlapper.

Los nodos se representan con una forma distinta para distinguir
genes (círculos) de condiciones (cuadrados), pero ambas entidades se
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mantienen por lo demás al mismo nivel, facilitando la representación
de agrupaciones de ambas, una característica básica del biclustering.Para simplificar la

redacción,
hablaremos de nodos
para referirnos tanto
a genes como a
condiciones

Para evitar la acumulación de aristas en la visualización [21], estas
no se dibujan en la representación final. En su lugar, los nodos más
externos de cada bicluster se utilizan como puntos de anclaje para
dibujar una curva de spline que rodea a todos los nodos del bicluster.
El área rodeada por la curva se rellena con un color transparente, de
manera que las áreas solapadas tienen un color más sólido, favoreciendo
así otra característica básica del biclustering, el solapamiento de grupos.
Esto permite distinguir alrededor de cinco niveles de solapamiento (de
un solo bicluster a cinco biclusters solapados) de manera sencilla [15].

No obstante, es esperable encontrar solapamientos mayores a cinco
grupos en algunos tipos de biclusters, por lo que se establecen algu-
nas codificaciones visuales adicionales. En primer lugar, los nodos se
pueden visualizar como diagramas de sectores, con tantos sectores
iguales como número de biclusters en los que se encuentra. De este
modo, gracias a las fuerzas del diagrama y a los sectores, es sencil-
lo identificar grupos de nodos relacionados (según las leyes sobre la
percepción de la Gestalt [8]). En segundo lugar, los nodos que se encuen-
tran exactamente en el mismo número de biclusters se pueden sustituir
por un solo nodo (llamado nodo dual) con un tamaño proporcional al
número de nodos elementales que comprende. Así, simplificamos la
visualización al reducir el número de nodos y de aristas subyacentes.

Todas estas codificaciones visuales se encuentran implementadas a
modo de capas, de manera que el usuario puede añadirlas o eliminarlas
según su criterio. En concreto, estas capas son:

• Capa de nodos: los nodos dibujados con formas transparentes
sencillas.

• Capa de diagramas de sectores: los nodos dibujados como diagramas
de sectores.

• Capa de áreas: los biclusters representados como áreas transpar-
entes con contornos sólidos, rodeando a los nodos agrupados
por el bicluster.

• Capa de etiquetas: nombres de los nodos y/o biclusters.

• Capa de detalles: información textual adicional sobre los nodos, si
está disponible (por ejemplo, en el caso de los genes, su definición,
organismo, localización, términos GO anotados, etc.)

• Capa de aristas: la estructura subyacente de aristas.

Algunos ejemplos de estas capas se pueden ver en la fig. 8. El hecho
de que el usuario puede cambiar y combinar las capas como quiera
favorece la implementación del mantra del diseño de interfaces [48]:
comenzar con una visión general (capa de áreas), zoom y enfoque
(nodos, sectores, etiquetas), detalles bajo demanda (capa de detalles).
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(a) Capa de áreas (b) Capas de nodos y sec-
tores

(c) Capa de etiquetas y detalles (d) Capa de aristas

(e) Varias capas superpuestas (f) Nodos duales y capa
de áreas

Figura 8: Diferentes combinaciones de capas en Overlapper para tres biclus-
ters.
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Aparte de la selección de capas, se han implementado otras muchas
opciones de interacción con la visualización. En primer lugar, se ofrece
una versión en miniatura de la visualización que cumple la doble fun-
ción de visión general del diagrama y navegación por el mismo (ver
fig. 9f). Segundo, tanto los nodos como las áreas pueden sobrepasarse
con el ratón de manera que todos los nodos vecinos al nodo sobrepasa-
do, o bien el área sobrepasada, se remarcan (figs. 9a y b). Los nodos y
las áreas también se pueden seleccionar, quedando remarcados hasta
que se seleccione otro elemento (figs. 9c a e). Una selección con el botón
derecho del ratón muestra además los detalles disponibles sobre el
elemento. Hay muchos otros detalles de interacción, que se pueden en-
contrar en la guía de usuario disponible con la herramienta en la que se
incluye Overlapper (consultar http://vis.usal.es/bicoverlapper).

(a) Pasar por encima de un nodo (b) Pasar por encima de un biclus-
ter

(c) Dos nodos seleccionados (d) Un bicluster seleccionado

(e) Selección libre de nodos (f) Visión general para navegación

Figura 9: Ejemplos de interacción con Overlapper.

http://vis.usal.es/bicoverlapper
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1.9 análisis visual de expresión mediante biclustering

Overlapper es una técnica de visualización diseñada para representar
de manera simultánea múltiples biclusters. Sin embargo, para lograrlo
descarta la visualización de niveles de expresión y relaja la separación
visual entre genes y condiciones. Además, es una técnica de visual-
ización de resultados, pero existen otros tipos de datos asociados al
análisis de expresión mediante biclustering, especialmente los datos
de entrada y el conocimiento biológico existente. Por todas estas ra-
zones, para apoyar el proceso analítico al completo, debemos soportar
visualmente todos estos aspectos que no cubre Overlapper.

Las tareas del análisis de expresión génica son responder a las tres
preguntas formuladas por Brazma et al. [5], y que se pueden resumir
como: buscar patrones de expresión, determinar relaciones entre genes y
encontrar los roles biológicos de los genes. En cierta medida, cada una
de estas tareas se relaciona directamente con un tipo de dato y una
fase del análisis. En los datos de entrada se encuentran los niveles de
expresión sobre los que se buscan y confirman los patrones, que a la vez
sirven para encontrar nuevas relaciones a través de los datos analiza-
dos (clusters, biclusters, etc.). Finalmente, los resultados se confirman
consultando fuentes de conocimiento externo y se infieren nuevos roles
(ver fig. 10). El proceso es altamente iterativo, ya que una vez obtenidas
las agrupaciones volvemos a los datos de entrada para confirmar e
inspeccionar los patrones de expresión, quizás volviendo a repetir el
análisis; e igualmente los datos biológicos nos pueden llevar a modificar
los parámetros o métodos de análisis, o a consultar los patrones de
expresión y dirigir nuevos análisis.

Figura 10: Ejemplo de un proceso simple de análisis: los genes y condiciones
de la matriz de expresión de entrada (izquierda) se reordenan
siguiendo un clustering (centro) y se etiquetan con el conocimiento
disponible (derecha). La imagen superior se ha reproducido a partir
de la encontrada en [14].

La conclusión de este estudio es que una herramienta que soporte el
análisis visual de análisis de expresión debería implementar técnicas
de visualización para cada una de los tres tipos de datos involucrados
(matriz de expresión, biclusters, conocimiento biológico), de modo que
se faciliten los flujos hacia delante y hacia atrás en el proceso analítico
(es decir, que sea sencillo cambiar de una visualización o a otra o,
mejor aún, que todas se puedan visualizar simultáneamente). Nuestra
selección de técnicas de visualización se resume en la tabla 3.
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visualización datos tarea

Heatmap Matriz de expresión Buscar patrones

Coord. paralelas

Overlapper Resultados de biclustering Buscar relaciones

Bubblemap

Grafo de regulación Conocimiento biológico Buscar roles

Nube de palabras

Cuadro 3: Visualizaciones, datos y tareas para el análisis de expresión génica.

Todas estas técnicas se integran en un entorno de trabajo que hemos
llamado BicOverlapper3 y que permite la interacción fluida entre las
visualizaciones y el análisis mediante distintos algoritmos de bicluster-
ing (ver fig. 11). Para representar la matriz de expresión, las técnicas de
visualización existentes (heatmap y coordenadas paralelas) son satis-
factorias y son ampliamente conocidas por los analistas. Los cambios
de diseño introducidos en estas técnicas se basan en principios de
visualización de la información. En el caso del heatmap (fig. 11b), prin-
cipalmente cambia la escala de colores para representar los niveles de
expresión, a una donde es más fácil distinguir los cambios en el tono
del color. Respecto a las coordenadas paralelas (fig. 11a), adaptamos la
visualización para permitir distinguir claramente biclusters con una re-
ordenación a la izquierda de los ejes correspondientes a las condiciones
en el bicluster y el resaltado de la sección de polilínea correspondiente
a dichas condiciones. Así, no se pierde el contexto del resto del patrón
de expresión de los genes seleccionados, y al mismo tiempo se facilita
la percepción de la agrupación en el bicluster. Además, el contexto
general de la expresión de todos los genes de la matriz se mantiene en
el fondo, como un degradado en grises desde la media (línea blanca)
hasta cuatro desviaciones estándar de la misma.

Aparte de Overlapper (discutido en la sección 1.8), implementamos
otra visualización para los biclusters, que puede servir como resumen
de los resultados y ocupa poco espacio de pantalla. Esta técnica es el
mapa de burbujas o bubblemap (fig. 11c), una adaptación en 2D para
biclusters de los mapas de montaña 3D para clusters [38] discutida
en 1.4. Cada burbuja representa un bicluster, su posición determinada
por los genes y condiciones que agrupa. El color representa el tipo de
biclustering (en caso de que se esté visualizando más de uno; en la
fig. 11c tenemos 2, en morado y verde). El tamaño representa la dimen-
sión de la submatriz que abarca el bicluster. El grado de transparencia
indica la desviación interna de los niveles de expresión del bicluster.

Finalmente, las técnicas para visualizar conocimiento biológico se
centran en los dos tipos de conocimiento que se utilizan en la liter-
atura para validar y comparar resultados de biclustering: las redes de
regulación transcriptómica y las anotaciones GO. Las redes de regulación
representan cada gen como un nodo y una arista conecta dos genes
si uno de ellos regula al otro. En nuestra representación utilizamos
un grafo dirigido por fuerzas (fig. 11d). Las anotaciones GO detallan,
mediante un vocabulario controlado, los procesos, funciones y compo-
nentes asociados a cada gen. Representamos dichas anotaciones en una

3 BicOverlapper es un software de libre distribución disponible en http://vis.usal.

es/bicoverlapper

http://vis.usal.es/bicoverlapper
http://vis.usal.es/bicoverlapper
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Figura 11: BicOverlapper con cinco de las seis visualizaciones que integra:
a) coordenadas paralelas, b) heatmap, c) bubblemap, d) grafo de
regulación transcriptómica, e) mapa de palabras. Se ha seleccionado
un bicluster en c) -marcado en azul- y la selección se extiende a las
entidades afectadas en cada visualización.

nube de palabras [56], con tamaños proporcionales al número de genes
seleccionados con cada anotación (fig. 11e).

Todas las visualizaciones se encuentran enlazadas, de modo que la
interacción con una de ellas modifica el resto. Este paradigma de múlti-
ples vistas enlazadas mejora la capacidad de adquisición de conocimien-
to [57]. Hacer la conexión en lugar de dejar que el usuario la haga
aligera la carga cognitiva adicional de la interfaz. Además, nuestra ca-
pacidad para detectar cambios, incluso en áreas periféricas de la visión,
incrementa las posibilidades de detectar modificaciones de patrones en
otras vistas enlazadas aunque estemos centrados en una en particular.

El resultado final es un entorno de trabajo que facilita el análisis de la
expresión mediante biclustering. Por ejemplo, en la fig. 11 tenemos una
matriz de expresión de E. coli sobre la que se ha realizado un análisis de
biclustering con dos métodos distintos. Para el organismo, tenemos su
red de regulación y las anotaciones GO de sus genes. Al seleccionar el
bicluster rodeado en azul en 11c podemos comprobar sus patrones de
expresión en 11a y b. Es fácil ver que es un patrón de sobreexpresión
para dos condiciones (E1A, E1B) y bajo para el otras condiciones en el
bicluster. También se ve rápidamente que uno de los genes no tiene
una expresión muy baja realmente en estas otras condiciones, el gen
BCDE según el heatmap. Además, sobre todo gracias a las coordenadas
paralelas, observamos que el perfil del grupo se divide en dos para otras
condiciones, aunque coinciden eventualmente en dos de ellas (E3A y
E3B). Si comprobamos la información biológica de la que disponemos,
en la red de regulación vemos que efectivamente los 10 genes del
bicluster están separados en dos grupos de cinco, aunque en una zona
de muchas interacciones. Esto puede estar indicando que, para ciertos
procesos relacionados con las condiciones del bicluster, los dos grupos
se coordinan. Finalmente, respecto a las anotaciones GO, cuatro de
los diez genes están relacionados con procesos metabólicos y algunos
otros con la actividad catalítica, la actividad de la dehidrogenasa y el
metabolismo de carbohidratos. Podríamos a continuación seleccionar
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sólo uno de los dos subgrupos del bicluster mediante las coordenadas
paralelas, el heatmap o la red reguladora y ver cuáles se asocian a cada
término GO.

Este ejemplo muestra el potencial de la analítica visual para facilitar
y acelerar los procesos de análisis de expresión. No obstante, este
ejemplo se basa en una matriz sintética de expresión generada con
SyNTReN [12] para la bacteria E. coli. Vamos a realizar ahora una
prueba con la matriz de expresión real utilizada para el estudio de
Chen et al. [9] sobre la respuesta al estrés de la levadura S. pombe. Esta
matriz contiene 10 condiciones, relacionadas con 5 tipos de estrés (dos
condiciones por estrés, en diferentes instantes tras la aplicación del
estrés). Los objetivos del estudio son detectar los genes que se activan o
inhiben para cualquier tipo de estrés (CESR) y aquellos que sólo lo hacen
para un tipo (SESR). Realizando un análisis paralelo al de Chen et al. con
biclustering, obtenemos resultados similares. En este caso, contamosEl estudio original

de Chen et al. se
basa en un análisis
de la expresión
diferencial de unas
condiciones de estrés
respecto a otras

con la matriz de entrada4 y las anotaciones GO, que el programa
recupera de manera automática de los servicios en red de EntrezGene y
QuickGO. Utilizamos el método de biclustering Bimax [37] para buscar
los grupos de genes altamente expresados para cada condición. Este y
otros algoritmos de biclustering, además de algunas opciones de pre y
post-procesamiento, están integrados también en la herramienta5. El
resultado son cinco biclusters, uno por cada tipo de estrés, con distintos
grados de solapamiento (ver fig. 12).

Figura 12: Análisis con BicOverlapper de cinco biclusters asociados a condi-
ciones de estrés: a) coordenadas paralelas, b) heatmap, c) Overlap-
per, d) bubblemap, e) mapa de palabras. Se ha seleccionado los
genes exclusivos del estrés por metales pesados en e) y la selección
se extiende a las entidades afectadas en otras visualizaciones.

Es importante resaltar cómo el bubblemap (fig. 12d) resume fácil-
mente el número y tamaño de los biclusters, pero no representa el
verdadero solapamiento, mientras que Overlapper (fig. 12c) lo repre-
senta más fiablemente. Esta visualización nos ayuda a observar que:

4 Este experimento está disponible en ArrayExpress con el nombre E-MEXP-29

5 Su implementación corresponde al paquete para R biclust, desarrollado en parte
durante nuestra investigación.
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1. Existe un núcleo central de genes activos bajo todas o casi todas
las condiciones de estrés, similar al grupo CESR de Chen et al.
(los genes con diagramas de cuatro o cinco sectores)

2. El estrés oxidativo, por metales pesados y por calor son los tipos
de estrés que activan más genes. Además, comparten bastantes
genes dos a dos (agrupaciones de genes con diagramas de dos
sectores en las intersecciones).

3. No hay genes sobreexpresados exclusivamente para el daño en el
DNA, y sólo dos lo están bajo estrés osmótico. Sus genes respon-
den también a otras condiciones de estrés.

Además, Overlapper se encuentra enlazado a las otras visualiza-
ciones, ofreciendo mediante la interacción información adicional sobre
los patrones de expresión y el conocimiento biológico relacionado. Por
ejemplo, si seleccionamos los genes exclusivamente relacionados con el
estrés por metales pesados, obtenemos 14 genes con una expresión alta
para Cd_15 y Cd_60, las etiquetas de este tipo de estrés (fig. 12a y b).
Además, los procesos biológicos relacionados con estos genes tienen
que ver con la reducción de la oxidación y con otros procesos asociados
a los iones de cadmio y zinc, lo que apoya su relación con los metales
pesados.

Incluso considerando que nuestro método de análisis no es exacta-
mente igual al de Chen et al., algunas de sus conclusiones se confirman
en nuestra visualización6. Por ejemplo, el estrés oxidativo presenta
bastante solapamiento con los estreses por metales pesados y por calor.
Además, los genes relacionados con daño del DNA están casi com-
pletamente incluidos en el grupo de genes relacionados con estrés
oxidativo7.

6 El método de Chen et al. se basa en el análisis diferencial de la expresión génica bajo
cada tipo de estrés, y relaciona un gen con un tipo de estrés si está sobreexpresado
en una de las dos condiciones relacionadas, y no lo está para el resto de condiciones.
Este método es más relajado que nuestro método de biclustering, que requiere que
esté sobreexpresado en ambas condiciones del estrés.

7 En nuestro caso, están totalmente incluidos, mientras que Chen et al. identifican dos
genes exclusivos del daño en el DNA
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El razonamiento lleva a una conclusión, pero ésta no se consolida hasta que
la mente la asimila a través de la experiencia. — Roger Bacon

Los resultados principales de esta tesis son el desarrollo de una nueva
técnica para la visualización de biclusters y su integración en un marco
de trabajo para el análisis visual de datos de expresión génica. Esta nue-
va técnica de visualización permite inspeccionar múltiples biclusters
en una única representación que expresa las principales característi-
cas del biclustering. Dicha técnica prioriza la visualización de genes
y condiciones por encima de los niveles de expresión, lo que permite
flexibilizar la representación y mostrar apropiadamente las relaciones
entre genes y condiciones inferidas por el biclustering. Como decimos,
esta visualización se integra en un marco de trabajo que provee vi-
sualizaciones para otros datos relacionados, ya sean las matrices de
expresión o conocimiento biológico externo. La combinación de visu-
alizaciones altamente interactivas y el análisis de biclustering agilizan
la generación e inspección de los biclusters desde distintos puntos de
vista.

Los beneficios de las aproximaciones visuales al análisis de expre-
sión génica son bien conocidos gracias a varias técnicas y herramien-
tas [14, 46, 40, 38]. Algunas de ellas ya apuntaban hacia principios
adoptados por la ciencia de la analítica visual. Una primera conclusión
de nuestro trabajo es que es posible adaptar formalmente el análisis de
expresión génica al análisis visual, con una correcta identificación de los
datos, técnicas y objetivos asociados. Desarrollar esta identificación per-
mite diseñar una solución que cubra las necesidades del analista. Tras
probar nuestra solución con casos controlados, observamos que es ca-
paz de recuperar las características ya conocidas de los datos de entrada.
Cuando la probamos con casos no controlados, incluso sin ser expertos,
descubrimos nuevas relaciones genéticas y otras circunstancias, gracias
a la combinación de la visualización y el biclustering.

Las técnicas de biclustering son relativamente nuevas en el análisis
de expresión génica, y todavía sufren de una falta de estándares y
técnicas de visualización, lo cual desanima a sus potenciales usuarios.
Al contrario, gran parte del éxito de otras técnicas, como el clustering,
reside precisamente en tener algoritmos (clustering jerárquico y k-
medias) y visualizaciones (heatmaps y dendrogramas, coordenadas
paralelas) ampliamente aceptados. Para obtener el mismo éxito con el
biclustering hace falta un proceso largo de validación de los algoritmos
de biclustering y de los métodos para visualizar sus resultados. El
biclustering y otros métodos avanzados de análisis van a ser cada
vez más demandados por la comunidad científica, conforme nuestro
entendimiento de la biología aumente. Por ello es importante definir
las técnicas y estándares más adecuados.

Un descubrimiento relevante de nuestra investigación es que las
comparaciones de métodos de biclustering normalmente no tienen
en consideración la configuración inicial de parámetros de los algo-
ritmos comparados. En nuestro trabajo hemos mostrado que, con el
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diseño de los índices apropiados y de un procedimiento simple de
parametrización, podemos mejorar significativamente el rendimiento
de un algoritmo, permitiendo así la comparación de los algoritmos en
las mejores condiciones.

Otra conclusión interesante de nuestro proceso de investigación es
el hecho de que la biología es un campo muy fértil, lo cual lo hace
también muy heterogéneo. Encontramos diversidad en los métodos
de biclustering, en las tecnologías de microarray, en el conocimiento
biológico, etc. Aunque esta diversidad es buena, ya que aporta muchos
puntos de vista y soluciones a cada problema, no debería trasladarse a
las estructuras subyacentes utilizadas para su distribución. Los identifi-
cadores, formatos de ficheros, convenciones de nombres, etc. deberían
mantener una coherencia que sea capaz de gestionar la diversidad en
las técnicas y conocimientos. Más aún, la heterogeneidad afecta tam-
bién a los investigadores. Para mejorar la calidad de los análisis, es
necesaria la colaboración de especialistas en el diseño e interpretación
de experimentos (biólogos, médicos, etc.) y en el manejo y análisis de
datos (estadísticos, informáticos, etc.)

Respecto a los descubrimientos presentados en esta tesis, podemos
extraer algunas conclusiones sobre el desarrollo de soluciones basadas
en el análisis visual de problemas bioinformáticos. Primero, es clave
identificar y verbalizar las cuestiones que queremos resolver y las tareas
requeridas para responderlas. Es también fundamental caracterizar los
tipos de datos involucrados. Segundo, las decisiones sobre el diseño
de técnicas de visualización deben tener en cuenta todas estas enti-
dades detectadas (datos, tareas, cuestiones) y las características de la
percepción y del razonamiento humano. Es también muy importante
considerar el estado del arte de modo que no reinventemos la rueda y
que aprovechemos y respetemos las técnicas ampliamente aceptadas
siempre que resulten válidas. Tercero, acerca de la interacción, esta debe
ser tan intuitiva como sea posible para no confundir al usuario, pero
al mismo tiempo debe ser capaz de ayudar en el discurso analítico. La
respuesta a cualquier interacción debe ser rápida, o el usuario sentirá
que no tiene el control sobre la interfaz. Las tareas que no puedan
ser automáticas deben ser optimizadas, o notificadas apropiadamente.
Finalmente, hay que intentar no añadir más ruido al estado del arte.
El formato de los datos, por ejemplo, sólo debería rediseñarse si los
formatos existentes no satisfacen de ninguna manera nuestras necesi-
dades. Los datos mantenidos por entidades externas y que pueden
cambiar con el tiempo, deberían obtenerse a través de dichas entidades,
evitando en lo posible copias locales que llevan a un mantenimiento
adicional innecesario. El tiempo que pasa un analista reformateando y
corrigiendo ficheros, actualizando información, etc. no es despreciable
y conviene minimizarlo.

La conclusión general derivada de este trabajo de tesis es que el
uso de múltiples vistas enlazadas, altamente interactivas y diseñadas
para realizar tareas bien definidas, tiene un enorme potencial para
facilitar el análisis y recuperar información relevante. Una parte clave
del análisis es la interpretación de las relaciones complejas entre grupos,
tales como las derivadas del análisis con biclustering: los genes pueden
estar involucrados en varias funciones, colaborando con distintos genes
en cada una, así que la visualización de estos grupos solapados es muy
valiosa para el estudio de la genética funcional. Esperamos que esta
tesis sirva a otros investigadores para considerar el uso del análisis y
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visualización de grupos solapados y la analítica visual en sus líneas de
investigación.

2.1 trabajo futuro

Hay varias oportunidades que se abren a partir de los estudios presen-
tados en esta tesis. En primer lugar, el paquete biclust puede mejorar,
incluyendo algoritmos de biclustering que tuvieron buenas puntua-
ciones en las comparativas revisadas. Además, puede incluir el índice
Γ̄ ′ propuesto, y nuestro método para encontrar la mejor configuración
de parámetros para un algoritmo de biclustering.

En segundo lugar, queremos probar exhaustivamente el índice in-
terno para validación de biclustering, cubriendo otros algoritmos de
biclustering, y quizás realizando nuevas comparativas.

En tercer lugar, BicOverlapper puede crecer en distintas direcciones,
de las que destacamos:

• El Desarrollo estrategias más eficientes para visualizar redes de
regulación transcriptómica. Este tipo de redes suelen ser muy
complejas y difíciles de visualizar. Una posible aproximación es
visualizar sólo los elementos que hayamos seleccionado y sus
vecinos más cercanos. Otra mejora en las redes es la detección de
los motifs de red, que se han utilizado en la literatura como modo
de validación y comparación. Estamos considerando también el
uso de otras redes biológicas relevantes, como por ejemplo las
redes metabólicas.

• Otra dirección interesante es la consideración más detallada de
la visualización de la información referente a las condiciones ex-
perimentales. El estándar MIAME [4] seguramente sería un buen
comienzo en el diseño de visualizaciones de factores experimen-
tales con nubes de palabras, por ejemplo.

• Una tercera línea de crecimiento es el estudio de las métricas
para corrección de malas localizaciones, y el estudio del zoom
semántico, en la técnica de visualización de Overlapper. La visu-
alización de grupos puede hacerse confusa con conjuntos muy
grandes de biclusters (por ejemplo, más de 100 biclusters). Sin
embargo, nuestra experiencia es que la capacidad sintetizadora
de un algoritmo de biclustering, y la capacidad de percepción
que tenemos para analizar grupos tan grandes pueden quedar
bastante mermadas en estos casos.

• Finalmente, pero probablemente lo más importante, es la real-
ización de estudios de usabilidad de la herramienta. Actualmente
hemos revisado el software junto a algunos expertos en medicina
y biología, pero la retroalimentación que se puede obtener de
estos estudios seguramente nos dará nuevas pistas de los puntos
débiles de la herramienta, y futuras líneas de desarrollo para
solucionarlos.
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