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a mis hijos

Resumen

El trabajo aquí reunido tuvo como objetivo principal avanzar en el campo de la predicción

de función de genes mediante aprendizaje automático. El Capítulo I recoge resultados obtenidos al

mejorar un modelo de aprendizaje automático supervisado que predice función sináptica en genes

de  Drosophila melanogaster mediante mejoras en la estrategia de entrenamiento, trabajo que dio

lugar  a  una publicación  científica  (Pazos Obregón et al.  2019).  El  Capítulo  II  presenta Cluster

Locator, una herramienta en línea que permite el análisis estadístico de los patrones de distribución

de listas de genes a lo largo del genoma, trabajo que también dio lugar a una publicación  (Pazos

Obregón et al. 2018). Luego se presentan los resultados obtenidos con Cluster Locator buscando

probar  la  existencia  de  grupos  de  genes  con la  misma función y  con  patrones  de  distribución

similares en distintos organismos, así como de grupos de genes del mismo organismo con funciones

y  perfiles  de  agrupamiento  similares.  Finalmente,  el  Capítulo  III reúne  resultados  obtenidos  al

entrenar  modelos  de  aprendizaje  automático  para  predecir  nuevas  funciones  de  genes  en  5

organismos  modelo  (Homo  sapiens,  Mus  musculus,  Drosophila  melanogaster,  Caenorhabditis

elegans y Saccharomyces  cerevisiae) utilizando  como  únicas  variables  predictivas  ciertas

características derivadas de la ubicación de los genes en el genoma.
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Introducción

Predicción de función de genes

Se puede entender a los seres vivos como el resultado de la interacción dinámica entre el

ambiente en el que viven y la carga de información heredada que portan. Una parte importante de

esa  información heredada está  codificada  en los  genes  y por  esa  razón uno de los  principales

objetivos de la biología moderna es determinar sus funciones, esto es, el rol que juegan en la vida de

los organismos los productos de su expresión. Determinar la función de un gen en particular puede

ser  de enorme relevancia en campos tan  distintos  como la  ecología,  la  psiquiatría,  la  salud,  la

producción de alimentos o de energía y en general, para cualquier forma de conocimiento que se

beneficie del entendimiento de los procesos biológicos.

La gran mayoría de los genes conocidos no tiene ninguna función asignada (Zerbino et al.

2018).  Además,  como a  muchos  de  los  genes  mejor  estudiados  ya  se  les  han  asignado  varias

funciones, lo más probable es que aquellos genes que tienen una sola función asignada, tengan otras

aún por descubrirse (Rubin y Green 2013). Existen distintas maneras de asignarle función a un gen,

que  se  pueden  dividir  en  dos  grandes  familias  de  métodos:  experimentales  o  computacionales

(Ashburner et al. 2000). Aunque esta distinción es cada vez más difusa, los métodos experimentales

tienen en común que involucran algún tipo de manipulación del objeto de estudio en sí. Ejemplos de

métodos experimentales para la determinación de la función de un gen son los ensayos genéticos,

bioquímicos o fisiológicos con especímenes que portan mutaciones que afectan la expresión de uno

o más genes, usando por ejemplo técnicas de biología molecular como el doble híbrido de levadura

o el silenciamiento génico. Durante décadas, una estrategia muy productiva fue generar miles de

mutantes  por medio de rayos X o por administración de una sustancia  mutagénica,  para luego

identificar,  por medio de microscopía u otros medios,  cuáles de esos mutantes han sufrido una

disminución o pérdida de la función estudiada (Hartwell, Culotti, y Reid 1970; Nüsslein-Volhard y

Wieschaus  1980).  En  general,  este  tipo  de  estudios  requiere  mucho  dinero,  tiempo  y  personal

altamente calificado, además de tener asociados riesgos para la salud y el ambiente. 

Por otro lado,  los métodos computacionales asignan funciones a genes analizando datos

preexistentes, a partir de los cuales se realiza algún tipo de cálculo para determinar si hay aspectos

de la biología de un gen de función desconocida que se asemejen a los de otros, de los que ya se

conoce su función. Uno de los primeros métodos computacionales mediante los cuales se comenzó

a  asignar  funciones  a  genes  se  basa  en  algoritmos  de  alineamiento  de  secuencias  para  la
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identificación de secuencias homólogas en bases de datos. Si la secuencia nucleotídica de un gen de

función  desconocida  es  suficientemente  parecida  a  la  de  otro  gen  con  función  conocida,  esta

función es asignada al primer gen (Altschul et al. 1990).

Sin embargo, se considera que la evidencia experimental directa es necesaria (y suficiente)

para probar que cierto gen tiene una determinada función en cierto organismo. Cuando una función

es asignada a un gen a través de métodos computacionales, se dice que esa función está "predicha"

hasta  que  la  misma  sea  confirmada  experimentalmente.  Estas  predicciones,  si  bien  deben  ser

validadas experimentalmente, tienen la ventaja de hacer más eficiente la investigación tradicional al

dirigir la experimentación a listas de genes con alta probabilidad de ser necesarios para una función

biológica particular, ahorrando tiempo y recursos. 

Una de las fronteras que actualmente tiene el avance del entendimiento biológico está dada

por el hecho de que determinar experimentalmente las funciones de los genes conocidos, por la

propia naturaleza de los métodos experimentales, tomaría siglos. Además, si se tiene en cuenta que

por el abaratamiento de las tecnologías de secuenciación masiva la cantidad de genes y genomas

conocidos  crece  cada  vez  más  rápido,  en  las  próximas  décadas  el  tiempo  que  hará  falta  para

determinar experimentalmente las funciones de los genes conocidos solo crecerá (ver Figura I.1).

Figura I.1. Cantidad de secuencias depositadas (rojo) y validadas experimentalmente (azul)

a lo largo de la ultima década en UniProt. La caída observada entre 2015 y 2016 se debe a una

limpieza masiva de secuencias redundantes llevada a cabo por curadores humanos. Notar que la

escala del eje de las ordenadas es logarítmica (tomada de Bonneta et al., 2020).
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En este contexto, el campo de la predicción computacional de funciones de genes ha crecido

mucho (ver las revisiones de (Bernardes y Pedreira 2013; Libbrecht y Noble 2015; Zhou et al. 2019;

Zhao et al. 2020; Bonetta y Valentino 2020). La Figura I.2 , ilustrativa del crecimiento que ha tenido

el área,  muestra la cantidad  de artículos científicos publicados por año, a lo largo de la última

década,  que  abordan  la  predicción  de  función  de  genes  basándose  en  Gene  Ontology (Gene

Ontology es una de varias formas de representar las funciones de los genes y se describe en detalle

más adelante). 

Figura I.2 - Cantidad de artículos científicos publicados por año a lo largo de la última

década que abordan la predicción de función de genes basada en Gene Ontology. Tomada de (Zhao

et al. 2020)

Dada esa  proliferación  de  abordajes,  que  combinan  distintos  algoritmos  de  aprendizaje,

esquemas de entrenamiento,  arquitecturas de modelo y variables predictivas (entre otras cosas),

surge  la  necesidad  de  evaluar  y  comparar  sus  desempeños.  Ese  es  el  objetivo  de  los  Critical

Assessment of Function Annotation, conocidos como los "desafíos CAFA". Los desafíos CAFA son

experimentos  diseñados  para  obtener  una  evaluación  general  de  la  diversidad  de  métodos

computacionales utilizados en la predicción de función de proteínas (Radivojac et al. 2013a; Jiang

et al. 2016; Zhou et al. 2019). Estas evaluaciones, cuya cuarta edición está en marcha, tienen un

formato de competencia,  en la que los equipos de investigadores participantes reciben miles de

secuencias  de  proteínas  sin  función  conocida  y  deben  predecir  sus  funciones  en  un  tiempo
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predeterminado. Luego, se deja pasar cierto período durante el cual se acumulan nuevas funciones

asignadas experimentalmente, que son utilizadas para evaluar y comparar las predicciones hechas

por cada método. En su tercera edición  (Zhou et al. 2019), participaron de esta competencia 167

investigadores que totalizan 123 filiaciones en distintas instituciones: 65 en Europa, 36 en Estados

Unidos y 22 en Asia. Es de notar la ausencia de instituciones latinoamericanas.

En estas competencias, la mayoría de los abordajes que obtienen los mejores resultados se

basan en los principios del aprendizaje automático, tema que tratamos en la siguiente sección. 

Aprendizaje automático

El aprendizaje automático, término acuñado hace más de 60 años  (Samuel 1959), es una

rama de la inteligencia artificial que desarrolla algoritmos capaces de generalizar conocimiento a

partir de información no estructurada, suministrada en forma de ejemplos. Su objetivo es que un

computador aprenda, mejorando su desempeño con la experiencia. Una de sus aplicaciones más

habituales  es  la  de  decidir  cuándo  algo  pertenece  a  una  categoría  de  cosas  y  cuándo  no.  Las

categorías  pueden  estar  pre-establecidas,  en  cuyo  caso  se  habla  de  aprendizaje  supervisado,  o

pueden  no  estarlo,  hablándose  entonces  de  aprendizaje  no  supervisado  (Hastie,  Tibshirani,  y

Friedman 2009; Li, Wu, y Ngom 2018).

Un escenario típico en el que se aplica aprendizaje automático supervisado incluye algún

tipo  de  información  de  salida  que  se  desea  predecir,  basándose  en  un  conjunto  de  variables

predictivas (para una definición más formal ver sección Métodos). La información de salida puede

ser cuantitativa (por ejemplo: un tamaño) o categórica (por ejemplo: sano/enfermo). A partir de una

muestra de entrenamiento, esto es, una serie de ejemplos o casos de los que se conoce tanto el valor

de salida como el valor de las  variables predictivas,  se entrena un modelo para que aprenda a

predecir el valor de salida de nuevos casos de los que solo se conoce el valor de las variables

predictivas. 

Si las categorías (también llamadas etiquetas) a las que pertenece cada caso no están pre-

establecidas, se pueden aplicar abordajes de aprendizaje no supervisado, que, mediante diversos

enfoques,  agrupan  los  casos  en  grupos,  o  clusters,  que  intentan  minimizar  alguna  medida  de

heterogeneidad, y de esta manera, inferir la cantidad de categorías representadas en los datos de

entrenamiento (Hastie, Tibshirani, y Friedman 2009; Li, Wu, y Ngom 2018).

Dada su utilidad  para  el  análisis  y  la  interpretación  de  grandes  volúmenes  de  datos,  el

aprendizaje automático ha tenido un auge muy importante en los últimos años, coincidente con la
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expansión acelerada del poder de cómputo y de la cantidad de datos disponibles en las más diversas

áreas. Ilustrativo de este auge es la cantidad de revisiones publicadas durante los primeros 5 meses

de este año acerca de la aplicación del aprendizaje automático en diversos campos. Estos trabajos

abordan temas tan dispares como el diagnóstico médico y la planificación de políticas sanitarias

(Schwalbe y Wahl 2020), la agricultura (Paul et al. 2020), las políticas educativas (Alenezi y Faisal

2020),  el  urbanismo  (Ullah  et al.  2020),  el  reconocimiento  facial  (Fathima y Vaidehi  2020),  la

gestión de transporte de carga (Barua, Zou, y Zhou 2020), la detección de correos electrónicos no

deseados (Gangavarapu, Jaidhar, y Chanduka 2020), o la conducción de vehículos (Elamrani Abou

Elassad et al. 2020).

Esta  verdadera oleada  de  aplicaciones  del  aprendizaje  automático incluye  a  las  ciencias

naturales. Según PubMed 1, durante los primeros 5 meses de este año se publicaron 398 revisiones

que abordan su uso en distintos problemas de física, química y biología. Cada uno de estos trabajos

revisa  abordajes  que  incluyen  aprendizaje  automático  en  temas  como  la  física  de  partículas

(Larkoski, Moult, y Nachman 2020), la física de materiales (Liu et al. 2020) la mecánica de fluidos

(Brunton,  Noack,  y  Koumoutsakos  2020),  las  simulaciones  moleculares  (Noé  et al.  2020),  el

plegamiento y dinámica de proteínas (Noé, De Fabritiis, y Clementi 2020), el diseño de anticuerpos

(Graves  et al.  2020),  la  oncología  básica  y  clínica  (Shimizu  y  Nakayama 2020),  el  estudio  de

enfermedades autoinmunes  (Stafford et al.  2020) o el estudio de los arrecifes de coral  (Raphael

et al. 2020).

La genética y la genómica tampoco han sido ajenas a este fenómeno y existen numerosos

problemas  propios  de  estas  disciplinas  en  los  que  se  ha  recurrido  al  aprendizaje  automático

(revisados en (Libbrecht y Noble 2015; Nicholls et al. 2020; Nguyen y Wang 2020). Una de estas

aplicaciones es la predicción de función de genes, o de los productos de su expresión. La predicción

de función de genes mediante técnicas de aprendizaje automático es un área en la que existe profusa

bibliografía, revisada en (Bernardes y Pedreira 2013; Radivojac et al. 2013a; Zhou et al. 2019; Zhao

et al. 2020; Bonetta y Valentino 2020).  Como se mencionó más arriba, según los pocos estudios

comparativos disponibles acerca de los métodos computacionales de predicción de función de genes

(Jiang et al. 2016; Zhou et al. 2019) los abordajes que logran los mejores desempeños son los que se

basan en los principios del aprendizaje automático.

El aprendizaje profundo (Deep learning) es una clase particular dentro de los métodos de

aprendizaje automático que se ha desarrollado en las últimas décadas y que, por diversos factores,

1 - PubMed es un motor de búsqueda de libre acceso que permite consultar los contenidos de alrededor de 4.800

revistas científicas.
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en los últimos años comenzó a obtener resultados excelentes en problemas de las más diversas áreas

(Webb  2018;  Zou  et al.  2019;  Shrestha  y  Mahmood  2019).  Uno  de  los  aspectos  clave  del

aprendizaje profundo es que las capas de representación no necesitan ser diseñadas por un experto,

sino que son aprendidas automáticamente a partir de los datos. En algunos campos, particularmente

en  aquellos  vinculados  al  procesamiento  de  imágenes,  el  aprendizaje  profundo  ha  obtenido

resultados sorprendentes.  Originalmente este  proyecto se proponía utilizar  aprendizaje  profundo

para predecir funciones de genes. 

Sin embargo, a pesar de que en años recientes ha habido un aumento en el uso de técnicas de

aprendizaje profundo para la predicción de función de genes, los métodos que usan técnicas clásicas

de aprendizaje automático siguen obteniendo mejores desempeños (Bonetta y Valentino 2020). Más

aun, entre los diez mejores métodos para la predicción de función de genes según la última edición

de las competencias CAFA se encuentran métodos que ni siquiera utilizan aprendizaje automático,

pero no aparece ningún método que utilice aprendizaje profundo  (Zhou et al. 2019). Es probable

que este mal desempeño se deba a una de las principales limitaciones de los modelos basados en

aprendizaje profundo: necesitan ser entrenados con cantidades enormes de ejemplos de cada una de

las  clases  que  se  quiere  predecir  (Shrestha  y  Mahmood  2019).  Al  mismo  tiempo,  una  de  las

principales dificultades inherentes a la predicción de función de genes, es que se suele disponer de

muy pocos ejemplos de cada una de las clases que se quiere predecir  (Zhao et al. 2020). Por esta

razón, en este proyecto de doctorado decidimos prescindir del aprendizaje profundo.

Nuestro proyecto original proponía además hacer énfasis en el estudio de los patrones de

distribución  de  grupos  de  genes  funcionalmente  relacionados.  La  razón  es  que,  en  organismos

eucariotas, la ubicación de un gen en el genoma al que pertenece ha sido muy poco explorada como

variable predictiva de sus funciones. Esto a pesar de que, como veremos en el siguiente apartado,

muchos resultados indican que la ubicación de un gen no es independiente de su función. 

Agrupamiento de genes funcionalmente relacionados

Los "operones" son grupos de genes funcionalmente relacionados y co-regulados, ubicados

uno al lado del otro en el genoma. Los operones son muy comunes en organismos procariotas y

raros en organismos eucariotas. El término “operón” fue acuñado hace 60 años por François Jacob y

Jacques Monod, quienes descubrieron y caracterizaron el operón lac en Escherichia coli (Jacob y

Monod 1961).  El operón  lac confiere la habilidad de utilizar la lactosa como fuente de energía,

cuando la misma se encuentra en el medio. Los genes que forman operones clásicos no solo tienen
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funciones relacionadas y factores reguladores en común, sino que también son transcriptos como un

único mARN policistrónico a partir de un solo promotor. Los operones más conservados suelen

agrupar genes que codifican complejos proteicos, asegurando así proporciones óptimas entre sus

componentes (Price, Arkin, y Alm 2006).

Los  operones  se  han  comportado  como  estructuras  dinámicas  que  se  forman  y  se

desensamblan a lo largo de la evolución de las especies. En procariotas, el modo más probable por

el cual se han originado los operones es a partir de la transferencia horizontal de material genético

(Rocha 2008). Por otro lado, la pérdida de estas estructuras puede ocurrir por deleción de uno o

múltiples genes, o por inserciones de genes no relacionados funcionalmente que dividan al operón

(Osbourn y Field 2009).

Hasta fines del siglo XX se solía asumir que en los genomas eucariotas los genes estaban

distribuidos al azar. Sin embargo, en ese entonces se comenzó a comprender que la ubicación de un

gen en un genoma eucariota no es independiente de su función y que los agrupamientos locales de

genes  funcionalmente  relacionados  son  mucho  más  frecuentes  de  lo  que  se  pensaba  (Hurst,

Williams, y Pál 2002; Yanai, Mellor, y DeLisi 2002; Lee y Sonnhammer 2003). Al mismo tiempo,

diversas formas de agrupamiento local de genes con expresión similar o coordinada también fueron

documentadas  en  eucariotas,  incluyendo  especie  de  levaduras,  hongos,  insectos,  vertebrados  y

plantas (Eisen et al. 1998; Niehrs y Pollet 1999; Cohen et al. 2000; Hurst, Pal, y Lercher 2004). 

De aquí en más, para referirnos a los distintos tipos de grupos de genes funcionalmente

relacionados que se encuentran agrupados de algún modo en el genoma, utilizaremos el término

cluster.  La  existencia  extendida  filogenéticamente  de  estos  clusters indica  que  los  mismos

probablemente  confieran  alguna ventaja  selectiva  y  que  existe  algún  mecanismo evolutivo  que

promueva  su  formación  y/o  mantenimiento.  La  ventaja  más  clara  que  podría  representar  el

agrupamiento  de  los  genes  relacionados  funcionalmente  es  la  simplificación  de  su  regulación

común,  puesto  que  su  vecindad  les  permitiría  compartir  elementos  regulatorios  (Hurst,  Pal,  y

Lercher 2004; Osbourn y Field 2009).

Los  clusters de genes eucariotas, que van desde pequeños clusters de unos pocos genes a

grandes clusters que abarcan cientos de ellos, difieren del operón procariota en numerosos aspectos

(Hurst, Williams, y Pál 2002; Sémon y Duret 2006). En primer lugar, a pesar de que en eucariotas

los genes en clusters también pueden estar sujetos a una regulación común, no son transcriptos

como mARNs policistrónicos, tal como sucede en procariotas. En segundo lugar, distintos estudios

han sugerido diversos mecanismos responsables de la formación de estos clusters de genes y a pesar

de  algunas  excepciones  en  hongos,  la  transferencia  horizontal  de  material  genético  no  es  el
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mecanismo más común por el cual se han formado (Hurst, Pal, y Lercher 2004; Fukuoka, Inaoka, y

Kohane 2004).

El mecanismo más simple que puede dar lugar a la formación de clusters es la duplicación

de genes, lo cual da lugar a dos genes en tándem. Este tipo de clusters de genes homólogos es muy

frecuente en organismos eucariotas (Lee y Sonnhammer 2003). Aun sin ser homólogos, los genes en

un  cluster también pueden pertenecer a una misma vía metabólica,  donde cada gen codifica un

producto que interviene en uno de los pasos enzimáticos de esa vía. Los productos de los genes en

clusters también  pueden  formar  redes  de  interacción,  en  las  que  las  proteínas  codificadas

interaccionan formando proteínas multiméricas o sirviendo como ligandos y receptores en cascadas

de señalización (Osbourn y Field 2009; Nützmann, Scazzocchio, y Osbourn 2018). El agrupamiento

de genes que codifican complejos proteicos puede asegurar proporciones óptimas entre los distintos

componentes y así un mejor funcionamiento del complejo (Rocha 2008; Price, Arkin, y Alm 2006). 

Como ninguno de los clusters descubiertos hasta ahora está muy conservado entre diversos

taxones, lo más probable parece ser que estos agrupamientos reflejen las particularidades de cada

especie o grupo de especies. Un argumento a favor de esta hipótesis es que, en plantas, la mayoría

de los  metabolitos  producidos  por vías  metabólicas de genes  agrupados están implicados en la

defensa del organismo, cuyos mecanismos pueden variar mucho aún entre especies muy cercanas

(Sue,  Nakamura,  y  Nomura  2011).  Para  algunos  de  estos  clusters hay  incluso  evidencia  de

convergencia evolutiva, en la que el mismo grupo de genes ha terminado agrupado en distintas

especies de manera independiente (Takos et al. 2011; Dutartre, Hilliou, y Feyereisen 2012).  

Sea cual sea el mecanismo de formación de un cluster, debe haber una presión selectiva que

lo mantenga. Esa presión selectiva podría ser ejercida por la expresión génica coordinada y se cree

que es ese el mecanismo más común que explica el agrupamiento de genes. Se ha observado, en

múltiples taxones, que los genes vecinos tienden a estar co-expresados más de lo esperable por azar

(Purmann  et al.  2007;  Fukuoka,  Inaoka,  y  Kohane  2004;  Lercher,  Blumenthal,  y  Hurst  2003;

Blumenthal et al. 2002; Boutanaev et al. 2002; Williams y Bowles 2004; Dávila López, Martínez

Guerra,  y  Samuelsson 2010),  un  efecto  que  a  menudo  es  más  pronunciado  en  pares  de  genes

orientados bidireccionalmente, en los que el promotor está cerca de ambos genes (Wei et al. 2011;

Williams y Bowles 2004; Dávila López, Martínez Guerra, y Samuelsson 2010; Cohen et al. 2000).

A una escala mayor, los genes expresados en la mayoría de los tejidos (house keeping genes) y los

genes con alta expresión, también tienden a agruparse localmente en clusters de decenas de genes

(Caron et al. 2001; Versteeg et al. 2003; Lercher, Blumenthal, y Hurst 2003; Weber y Hurst 2011).
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En  la  misma  dirección,  se  ha  establecido  que  el  perfil  de  expresión  de  un  gen  no  es

independiente del perfil de expresión de sus genes vecinos (Ghanbarian y Hurst 2015). En todos los

organismos eucariotas estudiados a la fecha se ha encontrado que genes con perfiles de expresión

similar tienden a agruparse de distintas maneras en el genoma (Hurst, Williams, y Pál 2002; Lee y

Sonnhammer 2003; Ghanbarian y Hurst 2015; Caron et al. 2001; Spellman y Rubin 2002; Sémon y

Duret 2006; Michalak 2008). Generalmente se entiende que el perfil de expresión de un gen está

vinculado a sus funciones (Cantera et al. 2014), por lo que la tendencia a agruparse de los genes con

expresión  similar  se  puede  pensar  como  otro  aspecto  del  mismo  fenómeno:  los  genes

funcionalmente relacionados tienden a agruparse.

Este fenómeno se ha confirmado con el advenimiento de nuevas tecnologías que permiten

estimar la distancia en el  espacio tridimensional a la que se encuentran los genes en el  núcleo

celular (Dekker et al. 2002; Lieberman-Aiden et al. 2009). Los genes funcionalmente relacionados

también tienden a agruparse en el espacio tridimensional  (Tuller et al. 2009b; Diament, Pinter, y

Tuller 2014; Karathia et al. 2016; Thévenin et al. 2014).

En resumen, los resultados disponibles muestran que la ubicación de un gen en el genoma al

que pertenece no es azarosa y que los clusters de genes funcionalmente relacionados son inherentes

a  los  genomas  eucariotas y  sus  programas  de  regulación.  Por  otro  lado,  se  observan  grandes

discrepancias en cuanto al tamaño y la ubicación de estos clusters, incluso en estudios de la misma

especie. 
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Objetivos

Objetivos generales

- Avanzar en el campo de la predicción de función de genes mediante aprendizaje 

automático.

- Mejorar la comprensión de los patrones de distribución de grupos funcionales de genes en 

cinco  genomas eucariotas.

- Investigar, en cinco genomas eucariotas, el potencial que tiene la ubicación de un gen para 

predecir su función.

Objetivos específicos

1 - Mejorar un modelo que predice función sináptica en genes de Drosophila melanogaster.

2 - Desarrollar una herramienta que permita analizar estadísticamente los patrones de 

distribución de grupos funcionales de genes.

3 - Buscar grupos de genes con la misma función y con patrones de distribución similar en 

 distintos organismos.

4 - Buscar, en un mismo organismo, grupos de genes con funciones similares y patrones de 

distribución similar.

5 - Crear mapas genómicos de enriquecimiento funcional local.

6 - Implementar modelos de aprendizaje automático que predigan funciones de genes a 

partir de variables derivadas de su ubicación.
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Capítulo I

Predicción de función sináptica en genes de Drosophila melanogaster

1.1 - Antecedentes. 

1.2 - Evaluación de nuestra predicción original y propuestas para mejorarla.

- Nuevos genes sinápticos.

- Flujo de trabajo para obtener un nuevo modelo mejorado.

- Nuevo esquema de entrenamiento.

- Evaluación de los nuevos clasificadores.

1.3 - Un catálogo mejorado de genes potencialmente sinápticos.

1.4 - Discusión.

1.1 - Antecedentes

En todos los organismos con sistema nervioso las neuronas se comunican entre sí medainte

una estructura altamente especializada llamada sinapsis neuronal. La sinapsis es fundamental para

nuestro  entendimiento  acerca  del  aprendizaje,  la  memoria  y  otras  funciones  cerebrales.  El

ensamblaje y el funcionamiento de la sinapsis neuronal requieren de la expresión coordinada de una

cantidad aún no conocida de genes que, por simplicidad, de ahora en adelante llamaremos “genes

sinápticos”. Existe amplio consenso respecto a que sólo se ha identificado una pequeña fracción del

total de genes sinápticos  (Frank et al. 2013; Laßek, Weingarten, y Volknandt 2015). Debido a la

gran  conservación  evolutiva  que  se  ha  observado  entre  los  genes  sinápticos  conocidos,  el

conocimiento obtenido al estudiar Drosophila, así como otros organismos modelo, es muy relevante

para otras especies, incluyendo seres humanos  (Laßek, Weingarten, y Volknandt 2015; Burkhardt

2015).

En un trabajo publicado en el año 2015 y antecedente directo de esta tesis (Pazos Obregón

et al. 2015) nos introdujimos en el área de la predicción de función de genes implementando un

modelo ensemble de aprendizaje automático que asignó una probabilidad de ser un “gen sináptico”

a cada gen codificante de proteína (GCP) de Drosophila melanogaster. Las características a partir

de las cuales nuestro modelo infirió esas probabilidades fueron los niveles de transcripción de todos

los GCP en 24 momentos del desarrollo, datos que fuesen publicados por el proyecto ModENCODE
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algunos años antes (Graveley et al. 2011). Hasta donde sabemos, ese sigue siendo el único estudio

publicado  que  predice  función  de  genes  basándose  exclusivamente  en  perfiles  temporales  de

transcripción obtenidos mediante tecnologías de secuenciación de nueva generación. 

Para entrenar ese primer modelo definimos una muestra de entrenamiento compuesta de

ejemplos  positivos  (genes  sinápticos  conocidos)  y  ejemplos  negativos  (genes  que  no  son

importantes  para  la  sinapsis,  seleccionados  mediante  criterios  que  se  detallan  en  la  sección

Métodos). Con esa muestra entrenamos tres algoritmos de aprendizaje automático: kNN (Altman

1992),  Random  Forests  (Breiman  2001) y  SVM  (Vapnik  2000),  cuyos  resultados  fueron

intersecados.  Esos  algoritmos  fueron  seleccionados  luego  de  haber  obtenido,  durante  estudios

preliminares, resultados similares con estos y otros algoritmos, por ser ampliamente usados y por

estar entre los algoritmos que obtienen, en promedio, los mejores resultados al ser aplicados a datos

biológicos (Caruana y Niculescu-Mizil 2006; Fernández-Delgado et al. 2014). 

Cuando se entrenan algoritmos de aprendizaje  para llevar  a cabo tareas  de clasificación

binaria,  como  en  este  trabajo,  los  mismos  adjudican  a  cada  caso  de  clase  desconocida,  una

probabilidad de pertenecer a la clase positiva, que aquí es la clase “genes sinápticos”. El umbral de

clasificación por defecto es 0.5, lo cual implica que todo nuevo caso al cual el modelo asigne una

probabilidad mayor a 0.5 será clasificado como perteneciente a la clase positiva. Lo habitual es fijar

el umbral de clasificación maximizando alguna medida de performance del modelo, para lo cual se

utiliza una muestra de prueba, la cual es un conjunto de ejemplos de clase conocida pero que no

fueron usados para entrenar el modelo y fueron justamente reservados para luego poder evaluarlo.

En nuestro trabajo, sin embargo, fijamos el umbral de clasificación de manera tal que el número de

genes que recibiesen la clasificación “sináptico” fuese similar al número de genes sinápticos que en

ese entonces se estimaba que faltaban por descubrirse. Mediante este procedimiento obtuvimos un

catálogo de 988 genes que postulamos estaba muy enriquecido en genes para los cuales en el futuro

podría descubrirse una función sináptica (Pazos Obregón et al. 2015).

1.2 - Evaluación de nuestra predicción original y propuestas para mejorarla

Nuevos genes sinápticos

Desde la publicación de nuestro catálogo original en agosto de 2015 hasta principios del año

2019,  científicos  de distintos  laboratorios  alrededor  del  mundo identificaron,  mediante diversas

aproximaciones experimentales, 79 genes que se ajustan a la definición que usamos para elaborar
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nuestra primera lista de genes sinápticos en 2015 y que de ahora en adelante llamaremos “nuevos

genes sinápticos” (NGS). La lista de los 79 NGS junto a las referencias que aportan las evidencias

experimentales  que  justifican  la  asignación  de  función  sináptica  a  cada  uno de  ellos  se  puede

encontrar en: https://bmcgenomics.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12864-019-6380-z#Sec15 

Decidimos usar esta lista de 79 NGS para evaluar empíricamente la calidad del catálogo de

genes potencialmente sinápticos que habíamos publicado en 2015. Observamos que algo más de un

tercio de los 79 NGS (28 genes) forman parte de ese catálogo. Dicho de otro modo, uno de cada tres

genes a los cuales se les descubrió una función sináptica luego de la publicación de nuestro catálogo

original estaba incluido en el mismo. 

Para determinar si esta proporción es estadísticamente significativa efectuamos un análisis

de enriquecimiento (Boyle et al. 2004). El análisis de enriquecimiento, cuyos detalles se encuentran

en la sección Métodos, se suele utilizar para evaluar la sobrerrepresentación de cierta característica

en una lista de genes. En este caso la característica cuya eventual sobrerrepresentación evaluamos

es la de ser un NGS. Encontramos que nuestro catálogo original presenta un enriquecimiento en

NGS de 4.38, con un p valor asociado < 10-10.

Tabla  1.1  –  Comparación  de  los  distintos  modelos.  Comparación  de  los  resultados

obtenidos con el modelo original publicado en 2015 (columna 1), con un modelo mejorado, que fue

entrenado  con  la  muestra  original,  pero  implementando  el  nuevo  esquema  de  entrenamiento

(columna 2) y con un modelo nuevo, que fue entrenado con el nuevo esquema de entrenamiento y

con la muestra de entrenamiento actualizada (columna 3). El enriquecimiento en NGS encontrado

en el catálogo obtenido con el nuevo esquema de entrenamiento (columna 2) es un 38% más alto

que el  encontrado en el  catálogo original (columna 1),  a pesar de que ambos modelos fueron
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Muestra de entrenamiento original original actualizada

Esquema de entrenamiento original nuevo nuevo

Umbral de clasificación 0.9 0.9 0.95

Genes sobre el umbral 988 192 601

Enriquecimiento en NGS 4.38 6.07 -

P-valor 4E-11 1E-04 -

Modelo 
original 

Modelo 
mejorado

Nuevo 
modelo



entrenados exactamente  con los  mismos genes.  La muestra de  entrenamiento  que  se usó para

entrenar al nuevo modelo (columna 3) incluye a los 79 NGS, por lo que el enriquecimiento en NGS

del catálogo resultante no se puede calcular. 

Una manera de interpretar los resultados en la Tabla 1.1 es la siguiente: imaginemos que se

comenzara a intentar dilucidar experimentalmente el eventual carácter sináptico de todos los genes

del genoma, uno tras otro.  Es de esperar que pasado cierto tiempo se habría descubierto cierta

cantidad de nuevos genes sinápticos. Si nos restringiésemos a testear exclusivamente los genes de

nuestro catálogo, nos llevaría menos de la cuarta parte del tiempo descubrir esa misma cantidad de

genes sinápticos. Este resultado nos animó a intentar mejorar nuestro modelo en aras de obtener una

mejor predicción.

Flujo de trabajo para obtener un nuevo modelo mejorado

Tras evaluar nuestra predicción original nos propusimos utilizar los 79 NGS para obtener

una nueva predicción, mejorada. La Figura 1.1 esquematiza el flujo de trabajo que diseñamos con

ese  fin.  En  primer  lugar,  propusimos  implementar  algunas  mejoras  al  modelo  de  aprendizaje

modificando la estrategia de entrenamiento original. Los 79 NGS nos permitirían evaluar esa nueva

estrategia de entrenamiento, constatando si los catálogos resultantes tras su implementación estaban

o no más enriquecidos en NGS. Si la nueva estrategia de entrenamiento efectivamente mejoraba los

resultados obtenidos, el paso siguiente sería incorporar a la muestra de entrenamiento los 79 NGS.

Con una mejor estrategia de entrenamiento validada y con una nueva muestra de entrenamiento

ampliada, obtendríamos un nuevo modelo que, cabría esperar, tendría mayor poder predictivo.

Nueva estrategia de entrenamiento

Las mejoras a la estrategia de entrenamiento original se esquematizan en la Figura 1.2 y se

detallan en la sección Métodos. Brevemente, se sub-muestreó 5 veces la muestra de entrenamiento

original,  dejando fuera  cada  vez  una quinta  parte  diferente  de  los  ejemplos  positivos  y de  los

ejemplos negativos. Mediante este procedimiento se obtuvieron 5 muestras de entrenamiento más

pequeñas que la original y parcialmente diferentes entre sí.  Utilizando los ejemplos positivos y

negativos dejados fuera en cada sub-muestreo, se crearon 5 muestras de prueba complementarias a

cada una de las 5 muestras de entrenamiento. Con cada muestra de entrenamiento se entrenó a tres
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Figura  1.1  –  Flujo  de  trabajo  para  obtener  un  catálogo  mejorado  de  genes

potencialmente  sinápticos.  Utilizando la  muestra  de  entrenamiento  original  entrenamos  dos

modelos, uno mediante la estrategia de entrenamiento original y otro mediante la nueva estrategia

de entrenamiento (ver Fig. 1.2). Luego comparamos el enriquecimiento en NGS (ver Métodos) en

los  catálogos  resultantes  de  cada  modelo.  Tras  comprobar  que  la  nueva  estrategia  de

entrenamiento da lugar a un catálogo más enriquecido en NGS (Fig. 1.3), incorporamos los 79

NGS  a  la  muestra  de  entrenamiento.  Con  esta  nueva  muestra  de  entrenamiento  ampliada

entrenamos  un  nuevo  modelo  mediante  la  nueva  estrategia  de  entrenamiento,  obteniendo  un

catálogo mejorado de genes potencialmente sinápticos (tomada de Pazos Obregón et al., 2019).

algoritmos: kNN, SVM y Random Forest, obteniendo 15 clasificadores. Los hiperparámetros de

cada clasificador se determinaron por búsqueda en grilla combinada con validación cruzada décuple

sobre  la  propia  muestra  de  entrenamiento.  Cada  muestra  de  prueba  se  usó  para  evaluar

independientemente al clasificador que se entrenó con la muestra de entrenamiento complementaria,

determinando su precisión, el área bajo su curva ROC y su F1. Finalmente se fue aumentando el

umbral de clasificación de los clasificadores y se intersecaron los catálogos resultantes. Este nuevo

esquema de entrenamiento busca aliviar un probable sesgo de nuestro modelo original, causado por

el tamaño relativamente pequeño de la muestra de entrenamiento (Dietterich 2000).
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Figura 1.2 – Esquema de entrenamiento original  y nuevo esquema de entrenamiento

propuesto.  Arriba,  esquema  de  entrenamiento  original.  Con  la  totalidad  de  la  muestra  de

entrenamiento  original  entrenamos  tres  algoritmos:  kNN,  SVM  y  Random  Forest.  Los

hiperparámetros  de  cada clasificador  se  determinaron por  búsqueda  en  grilla  combinada con

validación cruzada décuple sobre la propia muestra de entrenamiento. El umbral de clasificación

de los clasificadores se fue aumentando y los catálogos resultantes se intersecaron hasta obtener

un catálogo final de un tamaño definido de antemano según estimaciones biológicas. Abajo, la

estrategia de entrenamiento mejorada. En primer lugar, se sub-muestreó 5 veces la muestra de

entrenamiento original, dejando fuera cada vez una quinta parte diferente de los ejemplos positivos

y  de  los  ejemplos  negativos.  Mediante  este  procedimiento  se  obtuvieron  5  muestras  de
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entrenamiento  más  pequeñas  que  la  original  y  parcialmente  diferentes  entre  sí.  Utilizando los

ejemplos  positivos  y  negativos  dejados  fuera  en  cada sub-muestreo  se  crearon  5  muestras  de

prueba complementarias de las 5 muestras de entrenamiento. Con cada muestra de entrenamiento

se  entrenó  a  tres  algoritmos:  kNN,  SVM y  Random Forest,  obteniendo  15  clasificadores.  Los

hiperparámetros  de  cada clasificador  se  determinaron por  búsqueda  en  grilla  combinada con

validación cruzada décuple sobre la propia muestra de entrenamiento. Cada muestra de prueba se

usó  para  evaluar  independientemente  al  clasificador  que  se  entrenó  con  la  muestra  de

entrenamiento complementaria, determinando su precisión, el área bajo su curva ROC y su F1.

Finalmente se fue aumentando el umbral de clasificación de los clasificadores y se intersectaron

los catálogos resultantes. Tomada de Pazos Obregón et al., 2019.

Para evaluar si la nueva estrategia de entrenamiento realmente mejoraba el poder predictivo

del modelo resultante, la aplicamos para entrenar un modelo utilizando la muestra de entrenamiento

original  y  comparando los  resultados  obtenidos  con los  del  modelo  original.  Como muestra  la

Figura 1.3, los cambios propuestos resultaron en una mejora del poder predictivo, medido como

enriquecimiento en NGS. Esta  mejora se  observa tanto cuando se considera cada algoritmo de

clasificación por separado (Fig. 1.3A-C), así como cuando se considera la intersección de los tres

algoritmos  (Fig.  1.3D).  Asimismo,  para  cada  algoritmo,  el  enriquecimiento  en  NGS  de  la

intersección de los cinco clasificadores entrenados con las cinco muestras de entrenamiento más

pequeñas  siempre  es  mayor  que  el  enriquecimiento  en  NGS  del  clasificador  que  se  obtiene

entrenando una sola vez con la muestra de entrenamiento completa. 

Evaluación de los nuevos clasificadores

Tras demostrar que si en 2015 hubiésemos aplicado el nuevo esquema de entrenamiento

hubiésemos obtenido catálogos más enriquecidos en NGS, incorporamos estos últimos a la muestra

de entrenamiento y repetimos todo el procedimiento descripto anteriormente, obteniendo 15 nuevos

clasificadores. Evaluamos la capacidad predictiva de cada clasificador con la muestra de prueba

complementaria a la muestra de entrenamiento con la que se lo entrenó (ver Fig. 1.2), con la cual

calculamos la precisión, el score F1 y el área bajo la curva ROC (ver Métodos). 
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Figura  1.3  –  Comparación  entre  los  resultados  del  modelo  original  y  del  modelo

mejorado.  Los resultados de ambos modelos se compararon determinando el enriquecimiento en

NGS (ver Métodos) de los catálogos obtenidos por uno y otro modelo en función del umbral de

clasificación. En A se muestran los resultados de los catálogos obtenidos por kNN, en B por SVM,

en C por Random Forest y en D por la intersección de los tres algoritmos. En cada panel, la línea

roja representa el enriquecimiento en NGS de los catálogos resultantes del modelo original, las

líneas grises, de los catálogos resultantes de los cinco modelos obtenidos con cada sub-muestreo de

la muestra de entrenamiento original y la línea negra, del catálogo resultante de intersectar estos

últimos. Tomada de Pazos Obregón et al., 2019.

La Tabla  1.2 recoge los  resultados  obtenidos  tras  esta  evaluación,  así  como los  valores

reportados por otros colegas al evaluar modelos entrenados para predecir otras funciones biológicas

(Kacsoh, Greene, y Bosco 2017; Kerepesi et al. 2018; Moore et al. 2019). Los trabajos con los que

comparamos nuestros resultados fueron seleccionados por ser recientes, haber sido publicados en

buenas  revistas  y  ser  similares  metodológicamente  en  cuanto  a  intentar  predecir  funciones

biológicas entendidas en sentido amplio.  
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Tabla  1.2.  Evaluación  de  los  15  clasificadores.  Con  cada  una  de  las  5  muestras  de

entrenamiento que resultaron de sub-muestrear la muestra de entrenamiento original se entrenó a 3

algoritmos de clasificación, obteniendo 15 clasificadores. Evaluamos la performance de cada uno

de estos clasificadores usando una muestra de prueba conformada por genes que no habían sido

usados en el entrenamiento del clasificador evaluado. La tabla muestra los promedios y desvíos

estándar de la precisión,  el  score F1 y el  área bajo la curva ROC de los cinco clasificadores

entrenados por cada algoritmo. Las últimas 3 filas muestran el área bajo la curva obtenida por

trabajos de otros colegas al predecir otras funciones biológicas mediante aprendizaje automático.

1.3 - Un catálogo mejorado de genes potencialmente sinápticos

Finalmente,  entrenamos  un  nuevo  modelo  incorporando  los  79  NGS  a  la  muestra  de

entrenamiento e implementando la nueva estrategia de entrenamiento. En nuestro trabajo original

incluimos en el  catálogo final  solo aquellos  genes que habían recibido una probabilidad de ser

sinápticos mayor a 0,9 de parte de los tres algoritmos. Este umbral de clasificación se estableció

para obtener un catálogo final de cierto tamaño prefijado (aproximadamente unos mil genes). Para

el nuevo catálogo mejorado el umbral se fijó en 0,95 ya que ahora quedan menos genes sinápticos

desconocidos y deseamos entonces obtener un catálogo más pequeño. El catálogo que resulta de

interesecar todos los clasificadores con un umbral de 0,95 tiene 601 genes.
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Accuracy F1 AU ROC

kNN Mean 0,93 0,88 0,97

SD 0,03 0,05 0,02

SVM Mean 0,93 0,89 0,97

SD 0,02 0,04 0,01

RF Mean 0,95 0,91 0,97

SD 0,03 0,03 0,01

Kerepesi et al. 2018 - - 0,93

Kacsoh et al. 2017 - - 0,81

Moore et al. 2019 - - 0,87



Para  estimar  la  calidad  del  nuevo  catálogo  determinamos  su  enriquecimiento  en  genes

asociados  a  términos  GO  relacionados  a  la  sinapsis  neuronal.  Pudimos  hacer  esto  porque

construimos  nuestra  muestra  de  entrenamiento  sin  tener  en  cuenta  las  anotaciones  de  Gene

Ontology  de  los  genes  incluidos.  Encontramos  que  entre  los  601  genes  a  los  cuales  los  15

clasificadores asignaron una probabilidad de ser sinápticos mayor a 0,95 había 83 genes que ya

tenían alguna anotación en Gene Ontology que los relacionaba a la sinapsis.

Para determinar si esta cantidad refleja un enriquecimiento estadísticamente significativo

debemos quitar de la lista de referencia (ver Métodos) todos los genes que estuviesen en la muestra

de entrenamiento y que tuviesen alguna anotación GO relacionada a sinapsis. Los resultados del

análisis, realizado con la herramienta Gorilla (Eden et al. 2009) se muestran en la Tabla 1.3. Luego

de excluir del catálogo final los 83 genes que ya tenían alguna anotación relacionada a sinapsis, el

nuevo catálogo tiene 518 genes y se puede encontrar aquí: 

 http://synapticgenes.bnd.edu.uy. 

Nos proponemos re-entrenar nuestro modelo cada cierto tiempo, incorporando a la muestra

de entrenamiento los NGS que se vayan descubriendo. Esto dará lugar a catálogos actualizados de

genes potencialmente sinápticos que iremos subiendo en el sitio web mencionado.

Tabla  1.3  –  Enriquecimiento  en  términos  GO relacionados  a  sinapsis  encontrado en

nuestro nuevo catálogo.  La primera y la segunda columna muestran el identificador del término

GO enriquecido y su descripción. La tercer y cuarta columna muestran el p-valor asociado a ese

enriquecimiento y su corrección por la tasa de falsos positivos.  La última columna muestra el

enriquecimiento funcional encontrado.
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Término GO Descripción p valor FDR q valor Enriquecimiento

GO:0050807 regulation of synapse organization 1.66E-12 2.03E-10 4.67 

GO:0051963 regulation of synapse assembly 1.38E-10 1.27E-8 4.87 

GO:0008582 regulation of synaptic growth at neuromuscular junction 2.21E-9 1.59E-7 4.65 

GO:0016080 synaptic vesicle targeting 7.01E-4 1.25E-2 8.67 

http://synapticgenes.bnd.edu.uy/


1.4 - Discusión

La hipótesis subyacente a nuestro abordaje es que la transcripción de un gen a lo largo del

tiempo es informativa respecto a la función que los productos de esa transcripción tienen en la

biología del organismo (Cantera et al. 2014). Por ejemplo, si en ciertos tejidos al menos una de las

funciones que tiene cierta proteína es importante para el ensamblaje de las sinapsis, debería ser más

probable que en momentos de sinaptogénesis  masiva aumente el  nivel de transcripción del gen

correspondiente. Igualmente, sería razonable esperar que en momentos de desensamblaje masivo de

sinapsis, como ocurre en ciertas etapas del desarrollo de Drosophila, el nivel de transcripción de ese

gen  disminuya.  Esta  correlación  positiva  y  lineal  es  más  probable  durante  el  desarrollo  de  un

organismo como Drosophila, donde la rapidez del desarrollo del sistema nervioso no daría cabida a

otros mecanismos de regulación más sofisticados.

Sin  embargo,  se  conocen  muchos  factores  y  mecanismos  biológicos  que  distorsionan  la

simpleza de esta correlación. En general los genes tienen más de una función y no siempre se podrá

discernir  cuál de esas funciones explica cierta subida o bajada de su nivel de transcripción.  La

correlación entre nivel de transcripción y disponibilidad de proteína no es siempre la misma entre

distintos genes, ni entre distintas células, ni entre distintos estados fisiológicos. Más aun, hay genes

que pueden ser importantes para cierto proceso biológico cuyo rol es reprimir a otros genes, por lo

que su propio nivel de transcripción bajará cuando tenga lugar el proceso para el que es importante.

Por  todos  estos  motivos,  sería  un  error  esperar  que  nuestro  catálogo de  genes,  definidos

exclusivamente a partir de un transcriptoma temporal de cuerpo completo, contuviese a todos los

genes sinápticos por descubrir. Un catálogo como el nuestro, por fuerza tendría genes que no son

sinápticos y dejaría fuera a otros que sí lo son. Pero sí hipotetizamos que nuestro catálogo estaría

enriquecido en genes cuya importancia para la sinapsis aún estaba por descubrirse. El conjunto de

genes cuya función sináptica fue descubierta luego de la publicación de nuestro primer catálogo nos

permitió  poner  a  prueba  esa  hipótesis.  El  enriquecimiento  en  nuevos  genes  sinápticos  que

encontramos en nuestro primer catálogo representa un claro soporte experimental para esa hipótesis.

También es interesante notar que ninguno de los 79 NGS había sido incluido en la lista que

definimos  a  priori  como  "no  sinápticos"  para  entrenar  los  algoritmos,  lo  cual  constituye  una

validación inequívoca de los criterios usados para su selección. 

Es  de notar  que aún cuando el  modelo original  y  su versión mejorada se basan en los

mismos tres algoritmos y que fueron entrenados con exactamente el  mismo grupo de genes,  el

24



enriquecimiento en NGS encontrado en el catálogo que resulta de la versión mejorada sea un 38%

más alto (4,38 vs. 6,07, ver tabla 1.1). Interpretamos esto como una clara demostración de que el

nuevo esquema de entrenamiento (única diferencia entre ambos modelos) realmente mejora el poder

predictivo de nuestro abordaje. Una posible explicación de este efecto es que el nuevo esquema de

entrenamiento compensaría un probable sesgo de nuestro modelo original, debido a una muestra de

entrenamiento  relativamente  pequeña,  incrementando  su  capacidad  de  generalización  (Hastie,

Tibshirani,  y  Friedman  2009).  Dado  que  probablemente  aún  quedan  cientos  de  nuevos  genes

sinápticos por descubrir, esta es una característica importante.

El principal resultado de este trabajo es un catálogo de genes que, según indican todos los

análisis efectuados, está muy enriquecido en genes sinápticos aun por descubrirse. Este catálogo,

que  además  será  periódicamente  actualizado,  ha  sido  puesto  a  disposición  de  la  comunidad

científica  (Pazos Obregón et al.  2019). Creemos que su uso facilitará la identificación de genes

importantes para el  ensamblaje  y el  funcionamiento de la  sinapsis mediante distintos  abordajes

experimentales.  Además,  proponemos  aquí  un  esquema  de  entrenamiento  mediante  el  cual  se

obtuvieron mejores resultados partiendo de los mismos datos, lo cual puede significar un aporte

importante en la predicción de otras funciones biológicas, sobre todo teniendo en cuenta que en la

predicción funcional el habitual tamaño reducido de las muestras de entrenamiento es un problema

crítico. 

Una limitación importante de nuestro modelo es que se basa en una definición ad hoc de la

función biológica que se predice, lo cual dificulta la comparación de nuestros resultados con los

obtenidos por otros estudios que predicen función de genes. 

Por otro lado,  los resultados obtenidos  nos permiten concluir  que es posible  predecir  al

menos ciertas funciones de genes basándose exclusivamente en perfiles temporales de transcripción.

Con la creciente disponibilidad de transcriptomas de células individuales, abordajes de este tipo son

promisorios. 
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Capítulo II

Patrones de distribución de grupos funcionales de genes

2.1 – Antecedentes.

2.2 - Cluster Locator, una herramienta para el análisis del agrupamiento de genes.

- Características generales.

- Abordaje estadístico.

2.3 - Patrones de distribución de grupos funcionales de genes en 5 organismos.

- Ontología Génica y perfiles de agrupamiento.

- Grupos de genes en distintos organismos con la misma función y con perfiles de 

agrupamiento similar.

- Grupos de genes con funciones similares y perfiles de agrupamiento similar.

2.4 - Discusión.

2.1 Antecedentes

En los genomas eucariotas los genes no están distribuidos al azar (Feuerborn y Cook 2015;

Hurst, Pal, y Lercher 2004). Por el contrario, en todos los organismos eucariotas estudiados a la

fecha  se  han  documentado  correlaciones  entre  la  ubicación  de  los  genes  y  su  expresión,  sus

funciones u otros rasgos cuantitativos sujetos a presión evolutiva (De y Babu 2010; Ghanbarian y

Hurst 2015). Este tipo de correlación se observó por primera vez en la levadura  Saccharomyces

cerevisae (Eisen et al. 1998) y luego en nematodos, moscas, ratones, humanos y otros organismos

(Michalak 2008). 

Numerosos  estudios  han  encontrado  clusters de  genes  que  son  co-expresados  y  que

comparten  función  biológica,  o  clusters de  genes  funcionalmente  relacionados  que  comparten

vecindad  en  el  genoma  o  clusters de  genes  cercanos  con  patrones  de  expresión  o  funciones

similares (Lee y Sonnhammer 2003; G. Yi, Sze, y Thon 2007; Tuller et al. 2009b; Thévenin et al.

2014; Tiirikka,  Siermala,  y Vihinen 2014; Corrales-Berjano et al.  2017; Reimegård et al.  2017).

Lamentablemente, todos estos estudios utilizan diferentes definiciones para el término “cluster”, lo

cual  dificulta  enormemente  la  comparación  y  sistematización  de  los  resultados.  Tampoco  es
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homogéneo el uso que se le da al concepto de “función de un gen” o de “grupo funcional de genes”.

En lo últimos años, gracias a los continuos avances en la anotación de los genomas y a la

creciente  disponibilidad  de  transcriptomas  obtenidos  en  diversos  organismos  y  bajo  distintas

condiciones,  se  ha  vuelto relativamente sencillo  elaborar  listas  de genes  con la  misma función

biológica  o  con  patrones  de  expresión  similares.  Con  este  tipo  de  datos  se  puede  estudiar

sistemáticamente  la  forma  en  que  grupos  de  genes  co-expresados  o  con  la  misma  función  se

distribuyen en diferentes organismos. 

En este contexto y en el marco de este proyecto de doctorado, en el cual nos propusimos

investigar  el  potencial  de  la  localización  de  un  gen  para  inferir  sus  funciones  biológicas,  nos

planteamos las siguientes preguntas: ¿Existen grupos de genes con la misma función que tienen

patrones de distribución similar en distintos organismos? ¿En un organismo dado, los grupos de

genes con funciones similares, tienen patrones de distribución similares? 

Cuando  comenzamos  a  estudiar  la  bibliografía  buscando  responder  estas  preguntas,

encontramos que no existían herramientas que permitiesen comparar sistemáticamente el modo en

que  distintos  grupos  de  genes  se  distribuyen  a  lo  largo  de  los  genomas.  Si  bien  se  habían

desarrollado algunas herramientas que podían resultar de cierta ayuda (G. Yi, Sze, y Thon 2007; Yu

et al. 2012; Aboukhalil, Fendler, y Atwal 2013; Dottorini et al. 2013), las mismas no habían sido

desarrolladas específicamente con ese fin, solo podían manejar datos de algunos organismos y no

estaban disponibles en línea ni luego de ser solicitadas a sus autores.  Para cubrir  esta carencia

desarrollamos  "Cluster  Locator"  (Pazos  Obregón  et al.  2018),  junto  a  otros  investigadores  del

Departamento de Biología del Neurodesarrollo del Instituto de Investigaciones Biológicas Clemente

Estable y de la Plataforma de Análisis del Genoma y de la Unidad de Genómica Funcional del

CicBiogune del País Vasco.

2.2 Cluster Locator, una herramienta para el análisis de clusters de genes

Características generales

Cluster  Locator  es  una  herramienta  en  línea  de  uso  libre  y  gratuito  que  se  encuentra

disponible aquí: http://clusterlocator.bnd.edu.uy y que fue publicada como Application Note por la

revista Bioinformatics  (Pazos Obregón et al. 2018). Cluster Locator localiza, cuantifica y muestra

los  clusters formados por los genes de una lista provista por el usuario y lleva a cabo un análisis

estadístico que permite estimar que tan alejada de lo esperable por azar se encuentra la cantidad de
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genes que se encontró formando clusters. Para usar la herramienta el usuario solo debe proveer la

lista de genes de interés y seleccionar el valor de un parámetro llamado “max-gap”, que se usará

para definir los clusters (ver más adelante). 

Para implementar Cluster Locator modelamos el genoma como una colección de segmentos

independientes o unidades de replicación, que según el organismo y la versión del genoma que se

utilice, pueden corresponder a los cromosomas, los brazos cromosómicos o los scaffolds (depende

del  genoma de referencia  de cada análisis).  En estos segmentos,  los genes se consideran como

ubicados uno al lado del otro, sin regiones intergénicas ni solapeo. Definimos la brecha entre dos

genes, o gap, como la cantidad de genes que se encuentra entre ambos (Roy et al. 2002). Dada una

lista de genes y cierto  gap máximo permitido (max-gap), un cluster se define como un conjunto

maximal de genes de la lista tales que la brecha (gap en inglés) entre cualquier par sucesivo de esos

genes nunca es mayor al max-gap fijado por el usuario. El tamaño del cluster es igual a la cantidad

de genes que lo forman. Dada una lista de genes y un valor de max-gap determinado, el porcentaje

de agrupamiento de la lista es el porcentaje de sus genes que quedan incluidos en algún cluster. Un

cluster solo se puede formar por genes que pertenecen al mismo segmento. En la Figura 2.1 se

ilustran estas definiciones y se dan algunos ejemplos.

Figura 2.1 – Modelo de genoma usado en Cluster Locator. Cluster Locator modela cada

genoma como una colección de segmentos en los cuales los genes codificantes de proteínas están

ubicados uno al lado del otro, sin espacios intergénicos o solapeo. La brecha o gap entre dos genes

es el número de sitios de inicio de transcripción de otros genes que se encuentre entre ellos. Una

vez fijado un max-gap, un cluster se define como un conjunto maximal de genes tales que el gap

entre cualquier par adyacente de genes del grupo nunca supera el max-gap. Dado un max-gap, el

porcentaje de agrupamiento de una lista de genes es el porcentaje de genes de la lista que forman

parte de alguno de los clusters que quedan definidos. En el ejemplo de la figura, el porcentaje de

agrupamiento de la lista de genes de interés, mostrados en rojo, cambia de 50% a 60% al cambiar

el max-gap de 2 a 4. 
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Cluster Locator puede analizar listas de genes de cualquier organismo. Las listas pueden

tener un máximo de 1.000 genes y pueden ser provistas como archivos de texto (*txt o *csv) o ser

directamente pegadas en un cuadro de entrada de texto que ofrece la herramienta. En su versión

actual,  Cluster  Locator  tiene  precargados  los  genomas  de  5  organismos:  Homo  sapiens,  Mus

musculus,  Drosophila  melanogaster,  Caenorhabditis  elegans y Saccharomyces  cerevisiae. Estos

cinco organismos  fueron seleccionados  porque están  entre  los  más  estudiados,  tienen genomas

relativamente bien anotados, se distribuyen a lo ancho de la filogenia eucariota y son diversos en

términos de número y tipo de cromosomas. 

Figura 2.2 – Interfaz de Cluster Locator. 1: Menú desplegable para seleccionar el genoma

al que pertenece la lista de genes que se desea analizar, si se trata de uno de los 5 organismos

precargados. 2: botón para subir un archivo con cualquier otro genoma de referencia. 3: botón

para subir la lista de genes que se desea analizar, la cual también se puede pegar en 4. 5: selector

de max-gap. 6: botón para iniciar el análisis.
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La herramienta puede manejar al menos dos tipos de identificadores de genes para cada uno de

estos organismos y tiene en cuenta la posición de los centrómeros para definir los segmentos a lo

largo de los cuales se pueden formar  clusters. Si la lista de genes no pertenece a ninguno de los

organismos precargados, el usuario puede igualmente analizarla, pero debe proveer un archivo en

formato gff, gff3 o gtf con el genoma de referencia, además de la lista que desea analizar. En este

caso, el análisis no considera los centrómeros para modelar las unidades de replicación y en la lista

a analizar se deben utilizar los mismos identificadores de genes que en el archivo con el genoma de

referencia. 

La interfaz para el usuario es muy sencilla, amigable e intuitiva y no es necesario ningún

conocimiento  especializado  previo  para  utilizarla  (ver  Figura  2.2).  En  primer  lugar,  un  menú

desplegable permite elegir el genoma al cual pertenecen los genes de la lista que se desea analizar

(ver Figura). Si dicho genoma no es uno de los 5 genomas precargados el usuario puede cargarlo en

alguno de los formatos de archivos aceptados, usando para ello la última opción del mismo menú

desplegable. A continuación se debe subir la lista de genes que se desea analizar, ya sea como un

archivo de texto o directamente  pegándola  en el  campo para ingreso de  texto  correspondiente.

Finalmente el usuario selecciona el  max-gap que se usará para definir los clusters y cliquea en el

botón “run”.

El algoritmo de análisis de agrupamientos implementado en Cluster Locator requiere unos

pocos segundos para generar los resultados (ver Figura 2.3), que incluyen el número, tamaño y

posición  de  los  clusters encontrados,  la  identidad  y  posición  de  los  genes  de  cada  cluster,  el

porcentaje de agrupamiento de la lista, así como el resultado de los análisis estadísticos. Debajo de

estos resultados, que se pueden descargar como archivo *csv, se despliega una representación visual

esquemática del modo en que los genes y los  clusters de la lista analizada están distribuidos a lo

largo del genoma de referencia. Por más detalles acerca de las características, la interfaz y el uso de

Cluster Locator remitimos al Manual de Usuario en los anexos.
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Figura  2.3 A .  En el panel superior se muestra la cantidad de clusters de cada tamaño

encontrados en la lista analizada, así como la cantidad de genes en cada tipo de cluster. El panel

intermedio muestra los resultados del Test de Uniformidad aplicado a la distribución de la lista

analizada a lo largo de cada unidad de replicación o scaffold del genoma de referencia. El panel

inferior muestra la comparación del porcentaje de agrupamiento encontrado en la lista analizada

con  el  porcentaje  de  agrupamiento  promedio  encontrado  en  1.000  listas  de  genes  del  mismo

tamaño que la lista analizada pero formadas por genes seleccionados al azar. 
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Figura 2.3 B.  Representación visual de los genes de la lista analizada y de los clusters

encontrados. Cada unidad de replicación es representada por una línea recta vertical (todas del

mismo largo), en las que los genes de la lista analizada aparecen representados como puntos. Una

línea conecta cada punto a una etiqueta con el nombre del gen, que, en el caso de los 5 organismos

precargados,  enlaza  a  la  base  de  datos  de  referencia  correspondiente  (Ensembl,  FlyBase,

WormBase o SGD).  Los genes que forman parte de un cluster están rodeados por una caja cuyo

color depende de la cantidad de genes en el cluster.  Según el organismo, puede que no todas las

unidades  de replicación aparezcan en la pantalla,  en la que se muestra un máximo de 6.  Las

unidades de replicación que se muestran pueden elegirse con los botones que aparecen en la parte

superior del esquema. 
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Abordaje estadístico 

Cluster  Locator  informa dos p-valores luego de cada análisis.  Uno de esos p-valores  se

obtiene tras realizar el test de Kolmogorov-Smirnov, cuya hipótesis nula es que los genes en la lista

analizada siguen una distribución uniforme a lo largo de cada unidad de replicación. Nótese que

este p-valor será siempre el mismo dada cierta lista de genes y no depende del max-gap utilizado

para  el  análisis.  La  inclusión  de  este  test,  que  entendemos  no  tiene  ninguna  utilidad  en  este

contexto, se debe exclusivamente a una exigencia de uno de los revisores. 

El otro p-valor está asociado al porcentaje de agrupamiento encontrado en la lista analizada,

que  a  su  vez  depende del  max-gap utilizado en  el  análisis.  Este  p-valor  es  la  probabilidad  de

encontrar un porcentaje de agrupamiento igual o más extremo si los genes de la lista analizada

estuviesen  distribuidos  uniformemente  a  lo  largo  del  genoma.  Para  estimar  esta  probabilidad

seguimos el abordaje empírico utilizado por Roy y colaboradores (Roy et al. 2002). En primer lugar

Cluster Locator genera 1.000 listas de genes del mismo tamaño que la lista analizada pero formadas

por  genes  seleccionados  al  azar  del  mismo  genoma  de  referencia.  Luego,  usando  el  max-gap

seleccionado por el usuario, Cluster Locator determina el porcentaje de agrupamiento en cada una

de esas listas “random” y determina el promedio y el desvío estándar empíricos (tras confirmar que

la distribución de los valores obtenidos es normal usando el test de Kolmogorv-Smirnov). Si el

porcentaje de agrupamiento encontrado por azar tiene una distribución normal y contando con su

promedio y su desvío estándar empíricos, Cluster Locator calcula el p-valor asociado al porcentaje

de agrupamiento encontrado en la lista analizada y lo reporta (ver Figura 2.4). Nótese que incluso

cuando  no  se  puede  rechazar  la  hipótesis  nula  de  que  los  genes  de  la  lista  analizada  están

uniformemente distribuidos a lo largo del genoma de referencia, es posible encontrar un porcentaje

de agrupamiento significativamente mayor al esperado por azar. 
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Figura  2.4 –  Porcentaje  de  agrupamiento  esperado  por  azar. La  figura  muestra  el

porcentaje  de  agrupamiento  encontrado  en  listas  de  genes  seleccionados  al  azar  del  genoma

humano. En el eje x el tamaño de las listas, en el eje y el porcentaje de agrupamiento encontrado.

Se muestran resultados obtenidos con cuatro valores diferentes de max-gap. Dado cierto tamaño de

lista, el porcentaje de agrupamiento encontrado en listas al azar tiene una distribución normal, lo

cual permite evaluar estadísticamente el porcentaje encontrado en una lista de interés. En la figura

se ejemplifica con un círculo rojo el porcentaje de agrupamiento encontrado en una lista de 400

genes  correspondientes  a  cierto  grupo funcional.  La distancia  de ese  porcentaje  al  porcentaje

encontrado  en  listas  al  azar  se  puede  evaluar  estadísticamente  comparándola  con  el  desvío

estándar del agrupamiento al azar.

Luego  de  desarrollar  Cluster  Locator  y  hacerlo  disponible  para  su  uso  libre  por  la

comunidad, le dimos un uso en particular: la caracterización de los patrones de distribución de

cientos  de  grupos  funcionales  en  Homo  sapiens,  Mus  musculus,  Drosophila  melanogaster,

Caenorhabditis elegans y Saccharomyces cerevisiae. 
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2.3 Patrones de distribución de grupos funcionales de genes en 5 organismos

Ontología Génica y perfiles de agrupamiento

Al inicio de este capítulo nos planteamos dos preguntas: ¿Los grupos de genes con la misma

función  en  distintos  organismos  tienen  patrones  de  distribución  similares?  Y  en  un  mismo

organismo, ¿los grupos de genes con funciones similares tienen patrones de distribución similares?

Lo que resta de este capítulo recoge resultados obtenidos en busca de respuestas a estas preguntas. 

Decidimos abordar  estas cuestiones  utilizando Gene Ontology  (Ashburner  et al.  2000) y

Cluster  Locator.  Gene Ontology (GO) es una base de datos  que representa la  mayor fuente de

información disponible sobre las funciones de los genes conocidos. Se trata en realidad de tres

ontologías,  compuestas por un conjunto de términos con definición precisa organizados en tres

grafos acíclicos direccionados llamados "Procesos biológicos" (PB), "Componente Celular" (CC) y

"Función Molecular" (FM). Estas tres ontologías reflejan tres aspectos necesarios para caracterizar

cualquier posible función de un gen: el mecanismo molecular involucrado, el proceso biológico del

que forma parte y la localización celular en la que tiene lugar (ver Figura 2.5). Se puede encontrar

una descripción más detallada de Gene Ontology en la sección Métodos. De aquí en más, cuando

nos refiramos a “grupos funcionales de genes” nos estaremos refiriendo a la lista de genes de un

organismo que han sido asociados a cierto término GO. 

Figura 2.5 – Gene Ontology. - Representación de los tres grafos acíclicos direccionados 

que conforman Gene Ontology. Cada nodo en un grafo representa un término GO y las aristas 

representan las relaciones entre ellos. Los grafos fueron creados por Diego Silvera con el software 

Cytoscape (Shannon et al. 2003).
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Utilizamos Cluster Locator para caracterizar sistemáticamente la manera en que los grupos

funcionales  de  genes  se  agrupan en  el  genoma de  5  organismos  modelo:  Homo sapiens,  Mus

musculus,  Drosophila  melanogaster,  Caenorhabditis  elegans y  Saccharomyces  cerevisiae (los

mismos  5  organismos  que  Cluster  Locator  tiene  precargados).  Para  ello  construimos  lo  que

llamamos el “perfil de agrupamiento” de cada grupo funcional en cada uno de estos organismos. El

perfil  de agrupamiento de una  lista  de genes  son las  distancias  encontradas,  para  una serie  de

valores de max-gap, entre el agrupamiento de la lista analizada y el agrupamiento esperable por

azar. El agrupamiento esperable por azar es el promedio del agrupamiento encontrado en 1.000

listas  de  genes,  del  mismo  tamaño  que  la  lista  analizada,  pero  seleccionados  al  azar.  Este

agrupamiento  por  azar  tiene  una  distribución  normal  con  un  desvío  estándar  asociado,  que

utilizamos como unidad para medir la distancia entre el agrupamiento de la lista analizada y el

agrupamiento esperable por azar. 

El  perfil  de  agrupamiento  así  definido  es  un vector  que  caracteriza  la  forma en que  el

agrupamiento  de  una  lista  de  genes  se  aparta  de  lo  esperable  por  azar  a  diferentes  escalas  de

análisis.  Al  analizar  dos  listas  de  genes  de  tamaño  diferente  y  con  patrones  de  distribución

diferentes  utilizando un mismo valor  de  max-gap los  porcentajes  de agrupamiento  encontrados

pueden estar, por mera coincidencia, a la misma distancia de lo esperable por azar. Sin embargo, es

extremadamente improbable que las distancias al azar de los porcentajes de agrupamiento de las

listas  sean  similares  para toda una serie  de valores  de  max-gap,  a  menos que  sus  patrones  de

agrupamiento también se asemejen. La Figura 2.6 muestra el perfil de agrupamiento de una lista de

500 genes tomados al azar del genoma de Drosophila. 

Utilizando Cluster Locator determinamos los perfiles de agrupamiento de todos los grupos

funcionales con al menos 20 y no más de 1.000 genes en alguno de los 5 organismos considerados.

Estos límites fueron definidos porque reducen el total de listas a analizar a un volumen manejable

dejando fuera términos de menor interés en este contexto, ya sea por ser demasiado específicos o

por ser demasiado generales. La Tabla 2.1 muestra cuántos términos GO cumplen estas restricciones

en cada uno de los 5 organismos estudiados. La Figura 2.7 muestra, a modo de ejemplo, los perfiles

de agrupamiento de los  grupos de genes  asociados a  cuatro términos GO en los  5 organismos

estudiados.

36



Figura 2.6 – Perfil de agrupamiento de una lista de 500 genes tomados al azar del genoma

de  Drosophila melanogaster.  En el eje  de las abscisas los max-gap utilizados para definir  los

clusters y en el eje de las ordenadas la cantidad de desvíos estándar que separan al porcentaje de

agrupamiento encontrado en en esta lista en particular del porcentaje de agrupamiento promedio

encontrado en 1.000 listas del mismo tamaño también tomadas al azar. Como es de esperar, el

porcentaje de agrupamiento de una lista de genes tomados al azar no se aleja significativamente

del porcentaje de agrupamiento esperable por azar. 

Tabla 2.1 Términos GO analizados por organismo y ontología. Para cada organismo se

muestra la cantidad de términos GO asociados con más de 20 pero menos de 1.000 genes. 
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Organismo
Ontología

BP CC MF
S. cerevisiae 1.136 244 298
C. elegans 1.166 229 340
D. melanogaster 1.804 295 425
M. musculus 3.750 506 743
H. sapiens 3.236 460 709



Figura 2.7 – Ejemplos de perfiles de agrupamiento de los genes asociados a un mismo

término GO en los 5 organismos considerados. En el eje de las abscisas los max-gap utilizados

para definir los clusters y en el eje de las ordenadas la cantidad de desvíos estándar que separan al

porcentaje  de  agrupamiento  encontrado en  la  lista  de  interés  del  porcentaje  de  agrupamiento

promedio  encontrado  en  1.000  listas  del  mismo  tamaño  pero  tomadas  al  azar.  PB:  Procesos

biológicos, CC; Componente celular, FM: Función molecular.
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Grupos  de  genes  en  distintos  organismos  con la  misma función y  con perfiles  de  

agrupamiento similar.

Para intentar responder a la pregunta de si los grupos de genes con la misma función tienen

patrones de distribución similar en distintos organismos proponemos caracterizar la distribución de

las distancias entre sus correspondientes perfiles de agrupamiento y compararla con la distribución

de las distancias entre todos los perfiles de agrupamiento de ambos organismos. 

Por  ejemplo,  hay  844  términos  GO  de  la  ontología  "Procesos  Biológicos"  que  están

asociados con al menos 20 genes tanto en H. sapiens como en S. cerevisiae, a los que llamaremos

"términos  GO  en  común".  Primero  calculamos  la  distancia  entre  el  perfil  de  agrupamiento

correspondiente  a  cada  uno  de  estos  términos  GO  en  un  organismo  y  todos  los  perfiles  de

agrupamiento correspondientes a los términos GO en común del otro organismo (son 844 x 844

distancias). A continuación construimos un histograma de los 844 promedios. Luego calculamos las

distancias entre los perfiles de agrupamiento correspondientes al mismo término GO en uno y otro

organismo (son 844 distancias) y construimos otro histograma. Comparando ambos histogramas

podemos evaluar si existen diferencias en las distribuciones de estas distancias.

La Figura 2.8 muestra los resultados de este procedimiento. Los perfiles de agrupamiento

correspondientes al mismo término GO en uno y otro organismo tienden a estar más cerca entre sí

que la distancia a la que se encuentran pares cualquiera de perfiles de agrupamiento. Esto se cumple

en las tres ontologías y entre todos los posibles pares de organismos que se forman con los cinco

organismos considerados. 
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Figura 2.8 – Histogramas de distancias entre términos GO. Se muestran por separado las

tres  ontologías:  página  36:  Procesos  biológicos,  página  37:  Componente  celular,  página  38:

Función molecular. Cada panel está conformado por diez histogramas, que corresponden a los 10

posibles pares que forman los cinco organismos analizados. En negro se grafica la distribución de

las distancias promedio entre el perfil de agrupamiento de cada  término GO en un organismo y los

perfiles de agrupamiento de todos los términos GO en el otro organismo. En color azul, verde o

rojo,  según  la  ontología,  se  grafica  la  distribución  de  las  distancias  entre  los  perfiles  de

agrupamiento  del  mismo término GO en ambos organismos.  El  eje  x  de  los  histogramas está

cortado, dejando fuera unos pocos casos extremos con distancias muy grandes.

Los resultados que se muestran en la Figura 2.9 indican que los patrones de distribución

correspondientes al mismo término GO en dos organismos diferentes tienden a parecerse entre sí.

Según estos resultados, la primer pregunta planteada en este capítulo tiene un respuesta afirmativa.  

Grupos de genes con funciones similares y perfiles de agrupamiento similar.

La segunda pregunta que nos planteamos al inicio de este capítulo fue: ¿en un organismo

dado, los grupos de genes con funciones similares tienen patrones de distribución similares? Si la

respuesta  es afirmativa deberían existir  grupos de términos GO cercanos en la  ontología cuyos

respectivos perfiles de agrupamiento se parezcan entre sí. 

Por “grupo de términos GO cercanos en la ontología” nos referiremos aquí a un sub-grafo de

la ontología con una distancia promedio entre sus nodos que es menor a la distancia que se espera

encontrar en un sub-grafo formado por la misma cantidad de nodos, pero seleccionados al azar del

grafo total. En el grafo de una ontología GO (Fig. 2.5), cada nodo representa un término GO, por lo

que la distancia entre dos términos GO (que son dos nodos de un grafo) está bien definida: es la

cantidad de aristas que separa a esos nodos. El procedimiento llevado a cabo para estos cálculos se

desarrolla en la sección Métodos.

Podríamos dar una respuesta afirmativa a la pregunta planteada más arriba si encontramos

una manera de dividir el grafo total de la ontología en un conjunto de subgrafos cuyos nodos sean

cercanos y cuyos respectivos perfiles de agrupamiento sean parecidos. Sería deseable además que

estos subgrafos contengan la mayor cantidad posible de términos GO. Se trata por lo tanto de buscar

una  partición  de  la  ontología  que  maximice  la  concentración  y  la  cantidad  de  nodos  de  cada
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elemento de la partición y minimice la varianza entre los perfiles de agrupamiento correspondientes.

El algoritmo desarrollado para obtener tal partición se explica en la sección Métodos.

Mediante este procedimiento obtuvimos, para cada organismo y ontología, un conjunto de

subgrafos que cumplen con las características que buscábamos. La Tabla 2.2 resume los resultados

obtenidos, la figura 2.9 muestra tres ejemplos de este tipo de subgrafos y la Figura 2.10 muestra el

porcentaje del total de términos GO considerados que pertenece a alguno de estos subgrafos en cada

organismo y para cada ontología.

Tabla 2.2 - Cantidad y porcentaje de los términos GO considerados que forman parte de

alguno  de  los  subgrafos  encontrados,  así  como  cantidad  subgrafos  y  cantidad  promedio  de

términos GO que incluyen en cada organismo y ontología.
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BP

S. cerevisiae 1.136 967 85 119 8

C. elegans 1.166 865 74 125 7

D. melanogaster 1.804 1.326 74 194 7

M. musculus 3.750 2.771 74 359 8

H. sapiens 3.236 2.518 78 315 8

CC

S. cerevisiae 244 181 74 27 7

C. elegans 229 158 69 24 7

D. melanogaster 295 179 61 29 6

M. musculus 507 341 67 45 8

H. sapiens 460 343 75 41 9

MF

S. cerevisiae 298 253 85 27 9

C. elegans 340 256 75 31 9

D. melanogaster 425 312 73 40 8

M. musculus 743 593 80 60 11

H. sapiens 709 543 77 62 9

términos GO 
considerados

términos GO en 
algún subgrafo

% de términos GO 
en subgrafos

cantidad de 
subgrafos

tamaño promedio de 
subgrafo



Figura  2.9 –  Ejemplos  de  grupos  funcionales  cercanos  con  perfiles  de  agrupamiento

similar.  En el panel de la izquierda se muestran los  perfiles de agrupamiento de tres grupos de

términos GO, cuya ubicación en el grafo de la ontología Función Molecular se muestra en el panel

de  la  derecha.  Al  lado  de  cada  grafo  se  indican  los  desvíos  estándar  encontrados  entre  la

concentración del correspondiente subgrafo y la concentración promedio de subgrafos del mismo

tamaño generados al azar. 
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Figura  2.10  -  Proporción  de  términos  GO que forman  parte  de  algún  elemento  de  la

partición. Para cada organismo y ontología se muestra el porcentaje de términos GO analizados

que forman parte de alguno de los subgrafos compuestos por términos GO concentrados en la

ontología y con perfiles de agrupamiento significativamente similares entre sí. En los 5 organismos

considerados, una proporción importante de los términos GO analizados, que va desde un 49%

hasta un 83%, puede ser incluida en alguno de estos elementos de la partición.   

Los resultados de la Figura 2.10 demuestran que, en las 3 ontologías y en los 5 organismos

estudiados,  entre  un 60% y un 85% de los grupos funcionales  considerados tienen patrones de

distribución que se parecen a los de grupos funcionales cercanos en la ontología. 

2.4 - Discusión

Al inicio de este capítulo nos planteamos dos preguntas. ¿Existen grupos de genes con la

misma  función  que  tienen  un  patrón  de  distribución  similar  en  distintos  organismos?  ¿En  un

organismo  dado,  los  grupos  de  genes  con  funciones  similares  tienen  patrones  de  distribución

similares? Dada la falta de herramientas de análisis estadístico adecuadas, para poder abordar estas

preguntas desarrollamos Cluster Locator y algunas aproximaciones y conceptos, como los perfiles

de agrupamiento, que nos permitieron ahondar en dichas preguntas. 

Creemos que  Cluster  Locator  puede ser  usado de muchas  maneras,  más allá  de  lo  que

motivó su desarrollo. En la actualidad son frecuentes los abordajes experimentales cuyo resultado

principal  es una lista  de genes.  El  ulterior análisis  de tales listas habitualmente se reduce a un

análisis  básico  de  enriquecimiento  funcional,  que  determina  si  en  la  lista  hay  cierta  función

biológica que esté sobrerrepresentada. Cluster Locator permite una manera novedosa de analizar

listas de genes y, al considerar únicamente la ubicación en el genoma de los genes que la componen,

no se ve limitado por la cantidad de información que se disponga de los mismos. Además, por su

abordaje  estadístico,  la  herramienta  permite  la  comparación de  resultados  obtenidos  al  analizar

listas de distintos tamaños y provenientes de diferentes organismos. Todo esto convierte a Cluster

Locator en una herramienta que subsana una carencia que existía en el abanico de opciones con la

que se contaba para analizar listas de genes. En apoyo de esta idea se puede mencionar que la

herramienta ha sido citada por varios estudios publicados por otros grupos de investigación (Wang,
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Wang, y Li 2018; Planells et al. 2019; Mossman, Biancani, y Rand 2019; Shastry y Sanjay 2020). 

Además, Cluster Locator se puede utilizar para poner a prueba diferentes hipótesis acerca de

la evolución y organización de los genomas y de las familias multigénicas. Que los genes no se

ubican aleatoriamente a lo largo de los genomas a los que pertenecen es un hecho bien establecido y

se  sabe  que  varios  de  los  mecanismos  que  determinan  la  ubicación  de  un  gen,  como  las

duplicaciones en tándem y los re arreglos cromosómicos, está sujetos a presión selectiva. Análisis

efectuados  con  varios  max-gaps pueden  arrojar  luz  sobre  el  rol  que  han  tenido estos  distintos

mecanismos evolutivos en el agrupamiento de genes con diferentes funciones. 

Aquí  mostramos  resultados  obtenidos  al  utilizar  Cluster  Locator  para  caracterizar  los

patrones  de  distribución  de  grupos  funcionales  de  genes.  Como  planteamos  al  inicio  de  este

capítulo, si bien existe abundante evidencia acumulada que señala que los grupos funcionales de

genes tienen a agruparse en los genomas, las definiciones de “cluster” y de “grupo funcional de

genes” son muy variables, lo que dificulta la comparación de nuestros resultados con los obtenidos

por  otros  investigadores.  Existe  sin  embargo  un  antecedente  con  varias  coincidencias

metodológicas, con el cual entendemos oportuno comparar nuestros resultados.

En el  año 2009 Tuller  y  colaboradores  publicaron un estudio sobre la  relación  entre  la

localización de los genes y sus funciones biológicas en 16 organismos  (Tuller et al. 2009b). Los

autores, al igual que hacemos en este trabajo, consideran grupos funcionales a los grupos de genes

que comparten una anotación GO y utilizan dos maneras de definir qué es un  cluster, una de las

cuales es muy semejante a la que utilizamos nosotros. Según este trabajo, los genes de cierto grupo

funcional pueden formar un  cluster si son adyacentes en el genoma o si la distancia (medida en

pares de bases) entre cualquier par de genes consecutivos del  cluster nunca supera cierto umbral.

Según ambas definiciones, un gen aislado forma un cluster de un solo gen, por lo que un grupo de

20 genes dispersos a lo largo del genoma forma 20 clusters. Así definidos, cuantos menos clusters

en total se formen entre los genes de cierto grupo funcional, más agrupado (u "organizado", según

el término que utilizan los autores) se lo considera. 

Para determinar el nivel de agrupamiento de un grupo funcional (o su "organización", como

lo llaman los autores), el estudio compara la cantidad de  clusters formados por los genes que lo

forman con la cantidad de  clusters que forman, en promedio, la misma cantidad de genes, pero

tomados al azar del genoma. Mediante este procedimiento los autores asignan un p-valor al nivel de

agrupamiento de cada grupo funcional y luego determinan, en 16 organismos, la proporción de

grupos funcionales significativamente agrupados (los que tienen un p-valor < 0,05). Los organismos

considerados incluyen a un procariota (E. coli) y a los 15 organismos eucariotas con más cantidad
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de anotaciones por ese entonces, entre los cuales están los 5 organismos que abordamos en nuestro

estudio. 

Según  los  resultados  obtenidos  por  Tuller  y  colaboradores,  el  porcentaje  de  los  grupos

funcionales que están significativamente agrupados en S. cerevisiae es de un 11%, en C. elegans de

un 30%, en D. melanogaster de un 23%, en M. musculus de un 3% y en H. sapiens de un 10%. Es

claro  que  no  hay  una  correlación  lineal  entre  el  grado  de  complejidad  de  un  organismo  y  la

proporción de sus grupos funcionales que se encuentran significativamente agrupados. Lo que aquí

nos propusimos no fue caracterizar, mediante un único p-valor, el nivel de agrupamiento de cada

grupo funcional, sino de caracterizar y comparar la  forma en que ese nivel de agrupamiento se

aparta del azar considerando diferentes max-gaps. Sin embargo, nuestros resultados apuntan en la

misma dirección. La Figura 2.8 muestra que no hay una correlación entre la distancia filogenética

que separa a dos organismos y la proporción de los grupos funcionales en común que se parecen

entre sí. La Figura 2.10 y la Tabla 2.2 muestran que tampoco hay correlación entre la complejidad

de un organismo y la proporción de sus grupos funcionales que forman grupos de términos GO

cercanos en la ontología y con perfiles de agrupamiento similares. 

En el citado trabajo, los autores proponen que existe una organización "de segundo nivel" en

el genoma, según la cual los grupos funcionales tienden a ubicarse unos respecto a otros de cierta

manera. Para investigar esa hipótesis definen una medida de co-localización de pares de términos

GO, que expresa la tendencia de genes asociados a dos términos GO diferentes a formar clusters

mixtos. Luego determinan la correlación entre la co-localización de dos términos GO y su distancia

en el grafo de la ontología en dos organismos:  S. cerevisiae y  E. coli. Esta correlación es mucho

más  clara  en  S.  cerevisiae,  por  lo  que  los  autores  concluyen  que  al  menos  en  este  nivel  de

organización, el genoma eucariota está más organizado que el procariota, un resultado llamativo, ya

que se suele considerar que los genomas procariotas son más organizados.

Aquí mostramos resultados que profundizan en esa misma dirección. Nuestros subgrafos de

términos GO con perfiles de agrupamiento similar y cercanos en la ontología son una manera de

corroborar  que  esa  organización  de  "segundo  nivel"  del  genoma  también  ocurre  en  otros  4

organismos eucariotas. Es claro que cuanto más parecidos sean los perfiles de agrupamiento de dos

grupos funcionales, más clusters mixtos tenderán a formar entre sí. Las Figuras 2.9 y 2.10 muestran

que, en un organismo dado, los grupos de genes con funciones similares tienden a tener patrones de

distribución similares. 

Entendemos  que  nuestros  resultados  son  relevantes  por  varios  motivos.  Por  un  lado,

representan evidencia clara de que una proporción significativa de los grupos de genes asociados a
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la  misma  función  en  organismos  filogenéticamente  muy  distantes  han  conservado  ciertas

características  de su distribución a  lo  largo  de  los  genomas.  Indican también que el  patrón de

distribución en  el  genoma de  un grupo funcional  está  vinculado a  la  posición  que  tiene  en la

ontología génica el  término GO correspondiente,  ya que términos GO cercanos tienden a tener

patrones de distribución similares. 

Finalmente, creemos que es importante haber basado la definición de grupo funcional en la

ontología  génica  y haber  utilizado una manera de  caracterizar  los  patrones  de  distribución que

permite  la  comparación directa  entre  grupos funcionales,  independientemente  del  tamaño o del

organismo. De esta manera, los resultados que hemos obtenido se podrán comparar y conjugar muy

fácilmente con otros resultados que se obtengan en el futuro. 
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Capítulo III

Predicción de función de genes a partir de su ubicación

3.1 - Antecedentes

- La ubicación de un gen como variable predictiva de sus funciones.

- Clasificación jerárquica multiclase.

3.2 - Análisis de enriquecimiento funcional local

- Mapas del enriquecimiento funcional en 5 organismos.

3.3 - Predicción de función de genes a partir del enriquecimiento funcional local

- Implementación de los modelos predictivos.

- Evaluación.

- Resultados.

3.4 - Discusión

3.1 – Antecedentes

Los  resultados  reunidos  en  este  capítulo  fueron  obtenidos  al  intentar  predecir  nuevas

asociaciones entre genes y términos GO mediante aprendizaje automático, utilizando como únicas

variables predictivas ciertas características derivadas de la ubicación de los genes en el genoma. En

esta  primera  sección  repasaremos  algunos  antecedentes  del  uso  de  la  ubicación  como variable

predictiva  de  la  función  de  un  gen, así  como  algunas  características  particulares  que  tiene  la

clasificación jerárquica multiclase. 

La ubicación de un gen como variable predictiva de sus funciones

La variable  que  más  habitualmente  se  utiliza  para  predecir  la  función de  un  gen es  su

secuencia  nucleotídica.  El  motivo  resulta  evidente:  la  secuencia  del  gen  determina  la  cadena

aminoacídica de la proteína que resultará de su expresión.  A su vez, la cadena aminoacídica es

determinante de la estructura tridimensional de la proteína, que según el paradigma actual explica
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buena parte de sus propiedades bioquímicas. Determinar la secuencia de un gen, a través de las

nuevas tecnologías de secuenciación de ADN, es mucho más sencillo que determinar la estructura

tridimensional de una proteína. Además, la cantidad de genomas completamente secuenciados crece

de  forma  sostenida,  lo  que  aumenta  la  probabilidad  de  encontrar  genes  homólogos  utilizando

programas de alineamiento de secuencias.

Contar con la secuencia nucleotídica de un gen muchas veces no es suficiente para inferir su

función, y como se mencionó en la introducción, también es habitual utilizar otras características de

los mismos, o de las proteínas que éstos codifican, para intentar predecir sus funciones. Ejemplos de

lo último son los patrones de expresión de los genes en diversas condiciones o a lo largo del tiempo,

motivos conservados de la estructura tridimensional, perfiles filogenéticos o redes de interacción.

En las competencias CAFA,  diseñadas para comparar métodos computacionales utilizados en la

predicción de función de proteínas (Radivojac et al. 2013; Jiang et al. 2016; Zhou et al. 2019) los

métodos  que  obtienen  los  mejores  resultados  son  aquellos  que  integran  todos  estos  tipos  de

información. 

Para entrenar un algoritmo de aprendizaje automático que asigne funciones a genes, se debe

contar con una muestra de entrenamiento conformada por genes de función conocida y de los cuales

se conocen además otras características. Para que el abordaje tenga éxito, debe cumplirse que los

genes con la misma función se parezcan en términos de esas otras características. Cuando se utiliza

la secuencia aminoacídica como variable predictiva, si bien se pueden usar diferentes maneras de

medir la similitud entre dos secuencias, es claro que lo que se compara son las secuencias. Lo

mismo sucede cuando se utilizan patrones de expresión o motivos tridimensionales. 

Sin embargo, no es tan claro qué es lo que se debe comparar para utilizar la ubicación de un

gen como variable predictiva. Resulta obvio que no es la ubicación per se, ya que, si esto fuese así,

todos los genes con la misma función tenderían a estar juntos en el genoma. Este es un problema

típico del ámbito del aprendizaje automático: diseñar una manera de representar la información

disponible, de modo tal que le permita a un algoritmo de aprendizaje detectar patrones subyacentes

que coincidan entre los ejemplos positivos de la muestra de entrenamiento. En nuestro caso, los

ejemplos positivos son los genes de función conocida. 

Una  de  las  características  relacionadas  a  la  ubicación  de  un  gen  más  exploradas  en  la

bibliografía es la "vecindad genómica". Por vecindad genómica de un gen se entiende a la porción

del genoma que se encuentra en su entorno inmediato. La evidencia acumulada  (Ling, He, y Xin

2009; W. Yi et al. 2001; Yanai, Mellor, y DeLisi 2002; Janga, Collado-Vides, y Moreno-Hagelsieb

2005;  Zheng,  Roberts,  y  Kasif  2002) indica  que  la  vecindad  genómica  es  una  característica
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evolutivamente conservada,  por lo  que en organismos diferentes,  las vecindades  genómicas del

mismo gen tenderán a  ser  más parecidas cuanto más cercanos filogenéticamente sean esos dos

organismos.  Cuando  los  vecindarios  genómicos  están  conservados  en  múltiples  genomas,  las

inferencias funcionales se hacen con más seguridad. Más allá de las variantes, estos métodos se

basan en el hecho de que los genes con la misma función tienden a formar clusters a lo largo de los

genomas (Huynen et al. 2000; Overbeek et al. 1999). Existe abundante evidencia de la existencia de

estos  clusters y el  Capítulo II  de esta tesis  incluye resultados de un estudio sistemático de los

mismos. Sin embargo, también sabemos que la mayoría de las veces los genes con la misma función

no son adyacentes. De hecho, una de las conclusiones del Capítulo II es que los grupos funcionales

de genes a menudo presentan complejos patrones de distribución conservados evolutivamente. 

En  esta  dirección,  recientemente  se  ha  publicado  una  investigación  (Mihelčić,  Šmuc,  y

Supek 2019) que documenta, tanto en procariotas como en eucariotas, la tendencia de grupos de

genes con funciones no relacionadas a formar  clusters conservados evolutivamente. Evaluando el

enriquecimiento de los  clusters de genes ortólogos (COGs) ubicados en el entorno inmediato de

cada  gen,  el  trabajo  evalúa  la  co-ocurrencia  de  unos  1.000  términos  GO  en  los  vecindarios

genómicos de cientos de genomas procariotas y eucariotas e identifica patrones de agrupamiento

que  no  se  pueden  explicar  solamente  por  el  agrupamiento  de  genes  funcionalmente  similares.

Utilizando estos enriquecimientos como variables predictivas, los autores entrenan un modelo de

aprendizaje automático que predice nuevas asociaciones entre genes y términos GO.

Sin embargo,  al  basarse en el  enriquecimiento de los  clusters de  COGs,  el  abordaje  se

sostiene  en  información  aportada  por  la  secuencia  nucleotídica,  lo  que  impide  estudiar  a  la

ubicación per se como variable predictiva de la función. Como detallaremos más adelante, en este

Capítulo presentamos los resultados de entrenar un modelo de aprendizaje automático utilizando

como  únicas  variables  predictivas  los  enriquecimientos  funcionales  en  todos  los  términos  GO

observados  en  entornos  de  tamaño  variable  alrededor  de  cada  gen.  Además  de  ser  totalmente

independiente de la secuencia, nuestro abordaje tiene la ventaja de que para predecir funciones en

un  organismo  dado  solo  necesita  información  relativa  a  ese  organismo.  Los  modelos  que

implementamos, uno por organismo y ontología, tienen en cuenta además la estructura jerárquica de

las ontologías, cuestión que abordamos a continuación. 

Clasificación jerárquica multiclase

En  un  problema  de  aprendizaje  automático  supervisado  típicamente  se  dispone  de  un

conjunto de casos, representados como matrices, en el que cada caso está asociado a una o varias
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clases desconocidas. Se dispone además de un conjunto de casos de clase conocida, que conforman

la  muestra  de  entrenamiento.  El  objetivo  es  encontrar  una  regla  de  clasificación  utilizando  la

muestra de entrenamiento tal que, al observar un caso de clase desconocida, ésta se pueda predecir a

partir de la matriz que lo representa. Generalmente se dispone de otro conjunto de casos de clase

conocida que se reserva para evaluar la performance del modelo clasificador una vez entrenado

(Hastie, Tibshirani, y Friedman 2009). En el problema que aquí tratamos, los casos son genes y las

clases  son  términos  GO.  Con  las  asociaciones  entre  genes  y  términos  GO  que  conocemos

entrenamos un modelo de aprendizaje automático supervisado que nos permitirá predecir nuevas

asociaciones entre genes y términos GO. 

La predicción de nuevas asociaciones entre genes y término GO tiene ciertas características

particulares. Existen miles de términos GO y cada gen puede estar asociado a muchos de ellos.

Además,  los  términos  GO  guardan  entre  sí  relaciones  estructuradas  en  un  grafo  jerárquico.

Planteada  así,  la  predicción  de  función  de  genes  es  un  problema  de  clasificación jerárquica

multiclase (Barutcuoglu, Schapire, y Troyanskaya 2006)

La clasificación multiclase refiere a la situación en la cual existen más de dos clases y cada

nuevo caso puede pertenecer a más de una de esas clases. Cuando esas clases además guardan entre

sí una relación jerárquica, como sucede con los términos GO, que están organizados en un grafo

acíclico direccionado, se habla de clasificación jerárquica multiclase (HMC, por su sigla en inglés).

Los algoritmos que intentan resolver  este  tipo de problemas tienen aplicaciones en campos tan

diversos  como  la  categorización  de  textos,  la  clasificación  de  géneros  musicales  o  fonemas  y

también en la predicción de función de genes. 

Los métodos para resolver problemas de HMC se pueden dividir en dos grupos: los que

tienen un abordaje global y los que tienen un abordaje local, grupo al que pertenece la mayoría de

los métodos publicados (Silla y Freitas 2011). Los métodos con abordaje global generan un único

modelo  clasificador,  que  predice  todas  las  clases  a  las  que  se  asocia  cada  caso  ejecutando  el

algoritmo una sola vez. Por el contrario, los abordajes locales entrenan de manera independiente un

clasificador binario por cada clase y luego combinan los resultados independientes para realizar la

predicción. Los abordajes locales descomponen el problema de HMC en una serie de tareas mucho

más  sencillas,  que  se  pueden  resolver  mediante  los  algoritmos  de  clasificación  binaria

convencionales, pero hay dos puntos cruciales que se deben considerar cuidadosamente.

En primer lugar, la HMC es un problema de clasificación con clases muy desbalanceadas.

Para las clases en los niveles más bajos de la jerarquía, en nuestro caso, los términos GO más

específicos, los casos positivos (los genes asociados a ese término GO) siempre son pocos y muchos
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menos que el resto de los genes, que se suelen considerar como casos negativos. El problema es que

la clase minoritaria, al estar subrepresentada, es usualmente desfavorecida por los clasificadores

binarios  (Otero, Freitas, y Johnson 2010), por lo que se debe implementar alguna de las técnicas

compensatorias que se han desarrollado para enfrentar esta situación. 

En segundo lugar, las predicciones del modelo deben ser coherentes con las restricciones

que impone la jerarquía. Esto es, si el modelo asigna un caso (gen) a una clase determinada, lo

debería asignar también a todas las clases que son nodos ancestros de esa clase en el grafo y no

debería asignarlo a ninguna clase que descienda de un clase a la cual no lo asignó (Stojanova et al.

2013). Esto no necesariamente se cumple si se entrenan muchos clasificadores independientes, uno

por término GO. Se han propuesto varios métodos que corrigen esta situación  (Valentini 2014).

Además  de  estas  consideraciones  generales  relativas  a  los  problemas  de  HMC,  al  abordar  la

predicción de función de genes se debe tener en cuenta que la jerarquía que organiza los términos

GO no es un árbol, sino un grafo acíclico direccionado y que son pocos los métodos de HMC que

pueden lidiar con este tipo de estructura de clases, más compleja que un árbol (Silla y Freitas 2011).

Aquí implementamos, con algunas modificaciones, el algoritmo propuesto en (Feng, Fu, and

Zheng 2017; 2018). Se trata de un abordaje local que propone el "método de interacción de nodos"

para conseguir la coherencia de las predicciones con la jerarquía. El método aplica la "política de

los hermanos", que consiste en considerar como casos negativos a los casos positivos de los nodos

hermanos (o tíos) del nodo en cuestión (Silla and Freitas 2011). Antes de detallar la arquitectura

general  de  los  modelos  implementados,  exponemos  el  modo  en  que  construimos  las  variables

predictivas.

3.2 Análisis de enriquecimiento funcional local 2

Nuestra  estrategia  consiste  en  entrenar  un  modelo  de  aprendizaje  automático  para  cada

organismo y  ontología, utilizando como variables predictivas los enriquecimientos funcionales en

todos los términos GO observados en entornos de tamaño variable alrededor de cada gen. El análisis

de enriquecimiento funcional es un procedimiento habitual para caracterizar listas de genes. Tiene

como  objetivo  determinar  si  en  una  lista  de  genes  de  interés,  cierta  función  biológica  está

sobrerepresentada, eso es, si la lista analizada incluye más genes con esa función de lo que se espera

2 -  La implementación computacional de buena parte de lo que resta del Capítulo, en preparación para su
publicación, es autoría del Lic. Diego Silvera, estudiante de la Maestría en Ingeniería Matemática a quien co-
dirijo junto al Dr. Gustavo Guerberoff. 
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encontrar en una lista con la misma cantidad de genes pero tomados al azar del genoma al que

pertenece la  lista  analizada.  Para una definición formal  y una explicación más detallada ver la

sección Métodos. Proponemos caracterizar el entorno de un gen desde el punto de vista funcional

llevando a cabo un análisis de enriquecimiento funcional de su entorno, al que llamaremos “análisis

de enriquecimiento funcional local” (LEA, por la sigla en inglés). La estrategia consiste en construir

matrices que representan a cada gen con los resultados obtenidos con LEA.

Por LEA nos referimos al análisis de enriquecimiento funcional en el que la lista de genes

analizada es una lista de genes contiguos en el genoma, centrada en el gen de interés. Utilizamos

aquí el  mismo modelo de genoma descrito en el  Capítulo II,  para el  cual cada genoma es una

colección  de  segmentos  independientes  en  los  cuales  los  genes  codificantes  de  proteínas  están

ubicados uno al lado del otro, sin espacios intergénicos o solapeo. Recorriendo cada cromosoma

gen  a  gen,  determinamos,  para  una  serie  de  distintos  tamaños  de  ventana,  el  enriquecimiento

funcional local (es decir, el enriquecimiento en un cierto GO en la lista de genes definida por la

"ventana") respecto a todos los términos GO asociados con más de 20 y menos de 1.000 genes en el

organismo en consideración. El tamaño de la ventana es la cantidad de genes que se considera hacia

un lado y otro del gen en cuestión. Este abordaje tiene un antecedente en la bibliografía (Tiirikka,

Siermala, y Vihinen 2014), en el que los autores llevan a cabo un procedimiento de este tipo con el

objetivo de ubicar clusters de términos GO en el genoma de 7 organismos modelo. 

Nuestro interés aquí no es ubicar  clusters de genes asociados al mismo término GO, sino

caracterizar el entorno de cada gen desde el punto de vista del enriquecimiento funcional con el

objetivo de entrenar un modelo predictivo de función génica. Para construir las variables predictivas

asociadas a cada gen, concatenamos los valores de enriquecimiento encontrados en el entorno de

ese gen para ciertos términos GO, que dependen del término GO que se va a predecir (ver más

adelante). Este procedimiento resulta en una matriz asociada a cada gen, que tiene en sus columnas

el enriquecimiento encontrado para una serie de términos GO y en sus filas los distintos tamaños de

ventana analizados. 

Estas matrices pueden ser interpretadas como una representación del "paisaje funcional" a

un lado y otro de cada gen. Utilizar estas matrices para predecir funciones de genes solo puede dar

buenos resultados si las matrices asociadas a genes que tienen la misma función, se parecen entre sí

de alguna manera. Esa es nuestra hipótesis: los paisajes funcionales obtenidos por medio de LEA

para genes con la misma función tienen características en común que pueden ser capturadas por un

modelo de aprendizaje automático. 
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Mapas del enriquecimiento funcional local en 5 organismos

Al entrenar un modelo de aprendizaje automático no se deben utilizar los casos de prueba,

que se deben reservar para evaluar la performance de los clasificadores de manera independiente.

Teniendo esto en cuenta, para entrenar los modelos predictivos no determinamos LEA considerando

el total de genes anotados con cada término GO sino que consideramos solamente aquellos genes

que  fueron  reservados  para  entrenamiento.  El  objetivo  de  este  procedimiento,  detallado  más

adelante,  es  evitar  sesgar  al  modelo  clasificador,  utilizando  en  su  entrenamiento  información

derivada de casos que se usaran luego para su evaluación. Sin embargo, por considerar que son

resultados que tienen valor por sí mismos, en una fase previa e independiente al entrenamiento de

los modelos predictivos, calculamos LEA para cada organismo y ontología utilizando el total de

asociaciones disponibles entre genes y términos GO, generando lo que denominamos "mapas de

enriquecimiento funcional local". 

Concretamente,  llevamos  a  cabo  el  análisis  LEA en  el  genoma  de  cada  uno  de  los  5

organismos  estudiados  en  el  Capítulo  II,  considerando,  en  cada  organismo,  a  todos  aquellos

términos GO que estuviesen asociados con al menos 20 genes. La tabla 3.1 resume las cantidades de

términos GO con al menos una asociación y con al menos 20 asociaciones en cada organismo y

ontología. 

Si en lugar de centrarnos en los genes, como hacemos para obtener las matrices de "paisaje

funcional" descriptas en la sección anterior, nos centramos en los términos GO, obtenemos lo que

llamamos "mapas de enriquecimiento funcional",  uno para cada término GO. En cada mapa se

ubican  las  zonas  del  genoma enriquecidas  en  genes  asociados  al  correspondiente  término  GO,

utilizando diferentes tamaños de ventana. Para cada organismo y ontología obtuvimos tantos de

estos mapas como términos GO (ver Tabla 3.1). A modo de ejemplo, las Figuras 3.1 y 3.2 muestran

el enriquecimiento funcional local encontrado a lo largo del genoma de Drosophila melanogaster en

3 términos GO de la misma rama, para cada una de las tres ontologías. 

Tabla 3.1 - Cantidad de términos GO con al menos 20 anotaciones por organismo y ontología.
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BP CC MF

S. cerevisiae 1.167 261 303
C. elegans 1.189 243 345
D. melanogaster 1.855 313 435
M. Musculs 3.936 549 770
H. sapiens 3.389 503 734



Figura  3.1 -  Enriquecimiento  funcional  local  a  lo  largo  del  genoma  de  Drosophila

melanogaster en tres términos GO de la misma rama de la ontología "Procesos biológicos". El

término "biological process" (gráfico inferior) es el nodo raíz de la ontología, contiene a "synapse

organization"  (gráfico  central),  que  a  su  vez  contiene  a  "synaptic  growth  at  neuromuscular

junction" (gráfico superior). El número de genes que están anotados con cada término se indica
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entre paréntesis en la parte superior de cada gráfico. En el eje  x se representan los genes que

conforman cada brazo cromosómico, cuyos nombres están indicados en negro en la parte superior.

Las líneas grises verticales indican la posición de los centrómeros y las líneas blancas separan

cromosomas. En el eje y se representa el enriquecimiento (E) encontrado en el entorno de cada gen

utilizando 5 ventanas diferentes. Notar que los gráficos tienen escalas distintas en el eje  y.  Se

excluyen los cromosomas 4 e Y por ser muy pequeños.

Figura  3.2 -  Enriquecimiento  funcional  local  a  lo  largo  del  genoma  de  Drosophila

melanogaster  en  tres  términos  GO  de  la  misma  rama  de  la  correspondiente  ontología.  A  la

izquierda, "Componente celular" a la derecha "Función molecular". Ver leyenda de la Figura 3.1.

Todos  los  mapas  de  enriquecimiento  funcional  obtenidos  se  pueden  descargar  aquí:

https://github.com/IIBCE-BND/gfpml-datasets/tree/master/lea. 
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3.3 - Predicción de función de genes a partir del enriquecimiento funcional local

Considerando  los  aspectos  reseñados  en  los  antecedentes  de  este  capítulo,  decidimos

implementar, con algunas modificaciones, el algoritmo propuesto por Feng, Fu y Zheng (Feng, Fu,

y Zheng 2017; 2018), que implemente un abordaje local, pues entrena un clasificador para cada

término GO. Para conseguir la coherencia de las predicciones con la jerarquía de la ontología, los

autores proponen el  "método de interacción de nodos".  Como manera de seleccionar  los casos

negativos de cada muestra de entrenamiento se aplica la "política de los hermanos", que consiste en

considerar como casos negativos a los casos positivos de los nodos hermanos (o tíos) del nodo en

cuestión  (Silla y Freitas 2011). A diferencia de Feng, Fu y Zheng, en lugar de SVM utilizamos

Random Forests como algoritmo clasificador, que se suele desempeñar igual de bien, pero cuyo

entrenamiento tiene un menor costo computacional. Por la misma razón optamos por no aplicar

SMOTE, una técnica que se usa para generar artificialmente nuevos casos etiquetados cuando se

dispone de muestras de entrenamiento pequeñas (Chawla et al. 2002).

Implementación de los modelos predictivos de función génica

Para cada uno de los 5 organismos considerados y para cada una de las tres ontologías,

implementamos  un  modelo  que  asigna  asociaciones  entre  genes  y  términos  GO.  La  Tabla  3.2

muestra el total de genes considerados en cada uno de los 5 organismos. A lo largo de este Capítulo

utilizamos versiones de las ontologías en las que, siguiendo la "true path rule", propagamos todas

las anotaciones hacia la raíz del árbol (Valentini 2011). Esto quiere decir que si un gen está asociado

a  cierto  término  GO de  la  ontología,  lo  asociamos  automáticamente  a  todos  los  términos  GO

correspondientes  a  los  nodos  ancestros  hasta  llegar  a  la  raíz.  Para  definir  las  muestras  de

entrenamiento  y  las  muestras  de  prueba,  y  para  fijar  los  hiperparámetros  de  los  modelos  y

evaluarlos, seguimos el procedimiento que detallamos a continuación. 

Partición del genoma - En primer lugar, dividimos aleatoriamente en dos grupos a los genes

de cada genoma. Uno de esos grupos, al que llamaremos E, incluye al 80% de los genes y se asigna

a entrenamiento. El otro grupo, al que llamaremos  P, incluye al restante 20% de los genes y se

asigna  a  prueba.  Los  genes  de  P serán  clasificados  por  el  modelo  una  vez  entrenado y  como

conocemos al menos algunas de sus clases, podremos evaluar cuánto se equivoca el modelo. 

Cálculo de las variables predictivas - Calculamos LEA para todos los términos GO con más

de 20 anotaciones y todos los genes del genoma, pero solamente considerando las anotaciones de
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los genes que pertenecen a E. La razón de esto es evitar entrenar a los clasificadores con variables

derivadas de los genes de las muestras de prueba, que se usarán para su evaluación, y no sesgar

nuestro posterior análisis de performance.

Construcción  de  las  muestras  de  entrenamiento  y  de  prueba  -  Definimos  muestras  de

entrenamiento y muestras de prueba para todos aquellos términos GO asociados con al menos 40

genes en E y con al menos 10 genes en P (en el caso de M. musculus y H. sapiens en la ontología de

procesos biológicos estos mínimos fueron 80 y 20). Las cantidades de términos GO que cumplen

con estas condiciones en cada organismo y ontología se resumen en la Tabla 3.3. Al construir cada

muestra de entrenamiento y cada muestra de prueba incluimos como casos positivos a todos los

genes asociados con el término GO en consideración y como casos negativos a todos los genes

asociados a términos GO hermanos (o tíos) pero no al término GO en consideración (Silla y Freitas

2011). Las variables predictivas asociadas a cada gen de la muestra de entrenamiento y la muestra

de prueba también dependen del término GO que se esté considerando. A cada gen se le asociaron

los valores de LEA (usando 5 tamaños de ventana) correspondientes al término GO que se va a

clasificar, a su término GO padre y a todos sus términos GO hijos y hermanos. 

Tabla 3.2 - Cantidad de genes considerados por organismo.

Tabla 3.3 - Cantidad de términos GO predichos por organismo y ontología. 

Entrenamiento de los clasificadores - Con las muestras de entrenamiento correspondientes a

cada término GO entrenamos los respectivos clasificadores binarios. Optamos por usar Random

Forests (Breiman 2001), con hipermarámetros (profundidad y cantidad de los árboles y medida de
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Genes
S. cerevisiae 6.572
C. elegans 20.210
D. melanogaster 13.913
M. Musculs 21.956
H. sapiens 19.908

BP CC MF
S. cerevisiae 524 136 136
C. elegans 550 116 150
D. melanogaster 879 175 211
M. Musculs 1.211 337 368
H. sapiens 1.039 284 363



disimilitud) definidos tras realizar una búsqueda en grilla y validación cruzada. 

Corrección de las probabilidades - Una vez entrenados, con cada uno de estos clasificadores

clasificamos las correspondientes muestras de prueba, obteniendo, para cada uno de sus genes, una

probabilidad de estar asociado al término GO en cuestión. Luego ajustamos estas probabilidades

mediante  el  método  de  interacción  de  nodos,  para  respetar  las  restricciones  impuestas  por  la

jerarquía de la ontología. 

Mediante  este  procedimiento  obtuvimos  un  modelo  entrenado  para  cada  par

organismo/ontología, cada uno de ellos constituido por un conjunto de clasificadores binarios que

asignan probabilidades de asociación entre genes y cierto término GO. 

Evaluación de los modelos de predicción génica

A continuación, evaluamos la performance global del modelo correspondiente a cada par

organismo/ontología para una serie de umbrales de clasificación utilizando varias métricas estándar

(precisión, sensibilidad y el score F1, ver Métodos). Los valores obtenidos se pueden encontrar en

el Anexo 3. Además de permitirnos evaluar la performance de los modelos de manera independiente

(usando los genes del grupo P), este procedimiento nos permitió seleccionar para cada modelo el

umbral de clasificación que diese lugar al máximo valor para el  score F1, esto es, el F-max. La

Tabla 3.4 resume los umbrales de clasificación seleccionados para cada par organismo/ontología así

como los valores de precisión, sensibilidad y F-max de los correspondientes modelos. 

Tanto en la Tabla 3.4 como en las tablas del Anexo 3 se pueden encontrar además, para cada

par organismo/ontología, las métricas de evaluación de performance de un modelo permutado, que

generamos  para  evaluar  si  nuestros  modelos  entrenados  predicen  mejor  que  el  azar.  Como no

conocemos la verdadera distribución de probabilidades de cada término GO no es claro de qué

manera se deben generar las predicciones al azar que permitan una evaluación válida de nuestras

predicciones. Decidimos generar un modelo, al que llamamos "Modelo Permutado", que toma las

probabilidades  asignadas  por  cada  clasificador  entrenado y las  reasigna  al  azar  entre  todos los

genes. Este procedimiento asegura que las probabilidades asignadas a cada gen tienen la misma

distribución  que  las  probabilidades  asignadas  por  los  modelos  entrenados,  lo  cual  permite  una

comparación justa, sobretodo teniendo en cuenta el gran desbalance en el tamaño de las clases. Tal

como  se  muestra  en  la  Tabla  3.4,  en  todos  los  organismos  y  ontologías  nuestros  modelos

clasificadores se desempeñan mejor que el modelo permutado.
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Tabla  3.4 - Precisión, sensibilidad y F-max de los modelos seleccionados para cada par

organismo/ontología y de los correspondientes modelos permutados.

Podemos  utilizar  la  razón  entre  el  F-max  del  modelo  entrenado  y  del  correspondiente

modelo permutado en cada organismo y ontología para estimar que tanto mejor que el azar son las

predicciones que obtenemos con nuestro abordaje. La Tabla 3.5 resume esas razones, así como sus

promedios por organismo y por ontología. La Figura 3.3 permite visualizar estos resultados.

Tabla 3.5 - Razón entre los F-max de cada modelo entrenado y los correspondientes modelos

permutados. 
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Organismo Modelo Permutación 

Ont. Umbral Precisión Sensibilidad F-max Precisión Sensibilidad F-max

S. cerevisiae
BP 0,2 0,52 0,31 0,39 0,41 0,03 0,06

CC 0,1 0,55 0,67 0,61 0,51 0,09 0,15

MF 0,1 0,44 0,53 0,48 0,36 0,14 0,20

C. elegans
BP 0,4 0,40 0,29 0,34 0,25 0,03 0,05

CC 0,1 0,42 0,49 0,45 0,29 0,07 0,11

MF 0,7 0,34 0,32 0,33 0,23 0,07 0,11

D. melanogaster
BP 0,1 0,40 0,32 0,36 0,30 0,03 0,06

CC 0,7 0,52 0,40 0,45 0,42 0,03 0,06

MF 0,2 0,46 0,33 0,38 0,37 0,06 0,10

M. musculus
BP 0,4 0,46 0,31 0,37 0,33 0,02 0,03

CC 0,6 0,52 0,40 0,45 0,43 0,02 0,04

MF 0,6 0,50 0,30 0,38 0,46 0,03 0,06

H. sapiens
BP 0,2 0,47 0,22 0,30 0,29 0,01 0,02

CC 0,1 0,53 0,60 0,57 0,36 0,04 0,08

MF 0,1 0,51 0,34 0,41 0,34 0,04 0,06

BP CC MF Promedio

S. cerevisiae 6,5 4,0 2,4 4,3

C. elegans 7,1 4,0 3,1 4,7

D. melanogaster 5,9 7,1 3,8 5,6

M. musculus 12,0 10,2 6,1 9,4

H. sapiens 14,2 7,4 6,4 9,3

Promedio 9,1 6,5 4,3



Figura 3.3 - Razón entre el F-max del modelo entrenado y del modelo permutado para cada

par organismo/ontología.

Comparación con otros métodos

En  la  última  edición  de  las  competencias  CAFA  (Zhou  et al.  2019) se  evaluaron  las

predicciones de los métodos participantes sobre un conjunto de unas 4.300 proteínas pertenecientes

a varios organismos. El método que logró el mejor desempeño global (evaluado mediante el valor

de F-max) fue GOLabeler (You et al. 2018). GOLabeler utiliza una combinación de 5 clasificadores

entrenados con distintas variables predictivas: la frecuencia de los términos GO, alineaciones de

secuencia,  trigramas de aminoácidos,  presencia de dominios y motivos proteicos y propiedades

biofísicas. En estas competencias se utilizan dos métodos para establecer una línea de base, uno de

los cuales se basa en BLAST para asignar funciones directamente por similitud de secuencias. La

Tabla 3.6 muestra los valores promedio de F-max que alcanzan en cada ontología GOLabeler y el

método de referencia basado en BLAST, así como los valores que alcanzan en promedio nuestros

modelos. 
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Tabla 3.6 - F- max por ontología de "GoLabeler" (método ganador de la CAFA 3), de uno

de sus métodos de referencia (basado en BLAST) y el promedio, para cada ontología, de nuestros

cinco modelos.

Finalmente,  con  cada  uno  de  los  modelos  seleccionados  en  función  del  score F1,

clasificamos al resto de los genes del genoma. Así obtuvimos, para cada gen, la probabilidad de

estar asociado a cada término GO. Estas probabilidades, que son el resultado final de todo este

procedimiento, están disponibles aquí: http://gfpml.bnd.edu.uy. En ese enlace se accede a una tabla

en la que se pueden consultar las predicciones de cada modelo, buscando por organismo, ontología,

cromosoma, gen o término GO.

3.4 Discusión

Los  resultados  reunidos  en  este  capítulo  fueron  obtenidos  al  intentar  predecir  nuevas

asociaciones entre genes y términos GO mediante aprendizaje automático, utilizando como única

variable predictiva el enriquecimiento funcional local en el entorno de cada gen. Los antecedentes

del uso de la ubicación de los genes para predecir sus funciones en organismos en eucariotas son

pocos y no encontramos en la bibliografía ejemplos en los que las variables predictivas utilizadas

dependan exclusivamente de la ubicación de los genes. 

Aquí proponemos una manera de representar la información acerca de la ubicación de los

genes y sus funciones a la que llamamos "matrices de paisaje funcional". Estas matrices de paisaje

funcional se obtienen a partir de los valores de enriquecimiento funcional local que se encuentran al
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Modelo BP CC MF

GoLabeler 0,40 0,61 0,62

BLAST 0,26 0,46 0,42

0,35 0,51 0,40
Nuestro modelo 
(promedio de los 5 
organismos)



recorrer el genoma gen a gen, con varios tamaños de ventana. Nuestra hipótesis era que el patrón de

funciones enriquecidas en el entorno de un gen se asemeja al patrón de funciones enriquecidas en el

entorno de otro gen con la misma función. Si esta hipótesis fuese cierta, con las matrices de paisaje

funcional se debería poder entrenar un algoritmo de aprendizaje automático para que reconozca

asociaciones aun no establecidas entre funciones y genes. 

Nuestros resultados demuestran que éste es el caso. 

Más allá de comparar las métricas evaluación de performance de nuestros modelos con las de

otros modelos de predicción de función de genes, entendemos que lo más relevante aquí es que

nuestros modelos, entrenados únicamente con información derivada de la ubicación relativa de los

genes en el genoma al que pertenecen tienen un poder predictivo varias veces superior al azar (ver

Tabla 3.5).  Si bien no seria razonable esperar que nuestros modelos superen a otros que integran

diversos tipos de información, llama la atención su buen desempeño. 

Particularmente llamativo es que en las ontologías "Procesos biológicos" y "Componentes

celulares" nuestros modelos tengan un mejor desempeño global que el método que asigna funciones

directamente por similitud de secuencias. Es cierto que en el caso de la ontología de "Procesos

biológicos" BLAST tiene un desempeño particularmente pobre. Una posible explicación para esto

es que las secuencias asociadas a funciones representadas por la ontología "Procesos biológicos" no

estén tan conservadas evolutivamente (Radivojac et al. 2013b; Jiang et al. 2016; Zhou et al. 2019).

Los  métodos  basados  en  similitud  de  secuencia  tienden  a  desempeñarse  mejor  al  transferir

anotaciones relacionadas a la bioquímica básica de las proteínas, que están mejor representadas en

las  otras dos  ontologías.  Aún así,  nuestros modelos  también superan a  BLAST en la  ontología

"Componente celular". 

La relevancia de este resultado está dada por el hecho de que, aún cuando es habitual que los

modelos de predicción de función de genes integren múltiples tipos de información, la información

derivada  de  la  ubicación  de  los  genes  muy  rara  vez  es  tenida  en  cuenta.  Más  aún,  según  los

organizadores de las CAFA, la inclusión de variables predictivas más variadas podría conducir a

mejoras sustantivas en la predicción de función (Zhou et al. 2019). Teniendo esto en cuenta y a la

luz de nuestros resultados, entendemos que la información derivada de la ubicación de los genes

debería ser incluida rutinariamente en cualquier abordaje que integre distintos tipos de información

para predecir función de genes. 

La Figura 3.3 permite apreciar que en todos los organismos, salvo en D. melanogaster, la

ontología en la que nuestros modelos se alejan más del azar, esto es, en la que logran hacer mejores

predicciones, es la ontología de "Procesos biológicos". Este es un resultado llamativo, pues es en
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esa ontología en la que todos los métodos logran sus peores desempeños en las competencias CAFA

(Zhou  et al.  2019).  Nuestros  resultados  sugieren  que  la  inclusión  de  las  matrices  de  paisaje

funcional en los métodos de predicción de función que integran múltiples fuentes de información

sería particularmente beneficioso para hacer predicciones en la ontología más difícil de predecir. 

Además de demostrar que es posible predecir nuevas funciones de genes exclusivamente a

partir de su ubicación, nuestros resultados son relevantes desde otro punto de vista. La existencia en

organismos eucariotas de patrones de distribución de grupos funcionales de genes tan bien definidos

como para predecir nuevas funciones biológicas indica niveles de organización de esos genomas

que se solía pensar eran exclusivos de los genomas procariotas, organizados en operones (Diament

y Tuller 2016). 

La razón entre el F-max del modelo entrenado y el F-max del modelo permutado para cada

par organismo/ontología puede interpretarse como una estimación del nivel de organización lineal

del  genoma  respecto  al  grafo  de  las  ontologías.  Si  la  organización  lineal  del  genoma  fuese

totalmente  independiente  de  las  funciones  biológicas  que  expresa,  la  ubicación  de  un  gen  en

particular no sería informativa de sus posibles funciones biológicas y la probabilidad de que tuviese

una en particular no cambiaría si cambiase su ubicación. Si así estuviesen organizados los genomas,

haciendo predicciones al azar acertaríamos cierta cantidad de veces. 

Aquí mostramos que, basándonos exclusivamente en información relativa a la organización

lineal del genoma. acertamos varias veces esa cantidad. Según muestra la Figura 3.3, en este nivel

de organización, los organismos más complejos tienen los genomas más organizados. Este resultado

coincide  con  los  obtenidos  por  Tuller  y  colaboradores  que  comentáramos  en  la  discusión  del

Capítulo  II.  Estos  investigadores  encontraron  que  el  grado de  co-localización  de  términos  GO

distantes,  al  que llaman organización de segundo nivel del genoma, es mayor en un organismo

ecuariota (S. cerevisiae) que en uno  procariota (E. coli) (Tuller et al. 2009a) . 

Esta  organización  de  los  genomas  eucariotas  respecto  a  las  funciones  de  sus  genes

recientemente ha comenzado a documentarse también en el espacio tridimensional (Diament, Pinter,

y  Tuller  2014;  Bonev  y  Cavalli  2016;  Schwartz  y  Cavalli  2017).  Si  bien  nuestros  resultados

demuestran  que  el  análisis  en  una  dimensión  es  capaz  de  capturar  información  acerca  de  esa

organización, la inclusión en nuestro abordaje de las distancias en el espacio tridimensional es una

perspectiva prometedora. 
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Conclusiones generales

Desde el punto de vista de la biología, el aporte del Capítulo I es un nuevo catálogo de genes

potencialmente sinápticos en D. melanogsater. Este catálogo es una versión mejorada del original

que,  publicado  hace  5  años,  contenía  a  uno  de  cada  tres  genes  sinápticos  experimentalmente

confirmados desde entonces. Desde el punto de vista del aprendizaje automático, para mejorar la

predicción original proponemos una estrategia de entrenamiento que podría ser útil (como lo es en

este caso) en otros problemas con muestras de entrenamiento pequeñas y sesgadas. 

Los aportes del Capítulo II incluyen una nueva herramienta de análisis, Cluster Locator, que

permite analizar estadísticamente la distribución de cualquier lista de genes en el genoma al que

pertenece. Por su abordaje estadístico, la herramienta permite la comparación de los patrones de

distribución  en  el  genoma  de  listas  de  diferentes  organismos. Utilizando  Cluster  Locator  y

aprendizaje automático no supervisado, demostramos la existencia de grupos de genes con la misma

función  que  tienen  patrones  de  distribución  similares  en  diferentes  organismos,  así  como  la

existencia,  en un mismo organismo, de grupos de genes  con funciones similares y patrones de

distribución similares.

El  Capítulo  III  presenta  una  serie  de  modelos  basados  en  aprendizaje  automático

supervisado que predicen nuevas asociaciones entre genes y términos GO en 5 organismos modelo.

Lo  más  novedoso  aquí  es  que  los  modelos  fueron  entrenados  con  variables  predictivas

exclusivamente  derivadas  de  la  ubicación  de  cada  gen  en  el  genoma al  que  pertenece,  y  que

nuestros resultados indican que esto es relevante desde el punto de vista biológico. Los "mapas de

enriquecimiento funcional local" que elaboramos para entrenar esos modelos tienen interés en sí

mismos y están disponibles aquí: github.com/IIBCE-BND/gfpml-datasets. Según métricas estándar

de evaluación, en dos de las tres ontologías biológicas nuestros modelos hacen mejores predicciones

que  un  método  de  referencia  basado  exclusivamente  en  la  similitud  de  secuencias.  Todas  las

predicciones que resultan de nuestros modelos están disponibles aquí: gfpml.bnd.edu.uy 
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Métodos

Métodos Generales

- Aprendizaje automático supervisado.

- Análisis de enriquecimiento.

- Gene Ontology.

- Python - pandas - scikit-learn.

Métodos específicos al Capítulo I

- Datos usados para la predicción de función sináptica.

- Construcción de la muestra de entrenamiento original.

- Nuevo esquema de entrenamiento.

- Hiperparámetros de los algoritmos.

- Evaluación de los clasificadores.

Métodos específicos al Capítulo II

- Cluster Locator.

- Medida de la concentración de un sub-grafo.

- Búsqueda de una partición de la ontología que maximice la concentración y minimice la 

varianza de los perfiles de agrupamiento.

Métodos específicos al Capítulo III

- Análisis de enriquecimiento funcional local.

- Entrenamiento de los modelos y asignación de probabilidades.
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Métodos generales

Aprendizaje automático supervisado (Hastie, Tibshirani, y Friedman 2009)

Podemos representar un conjunto de datos como un conjunto de vectores en el que cada vector está

asociado a una clase conocida

(X 1 , Y 1 ), ..., (X n , Y n ) /

X i = (X i1 , ..., X ir )  X  R r∈ ⊂

Y i toma valores en Y = {0, 1} para (i = 1, ..., n).

Al conjunto de datos de clase conocida se lo  conoce como muestra  de entrenamiento.  El

objetivo del aprendizaje automático supervisado es encontrar una función

f : X → Y

que sirva como regla de clasificación, tal que, al observar una nueva X, se pueda predecir Y

con f (X). La tasa de error del clasificador f es:

P{f (X)  ≠ Y }

que se puede estimar clasificando los casos conocidos y contando los errores

En general, el problema es encontrar  

f∗ : R r → {0, 1} /

P{f ∗ (X) ≠  Y } = mín f :R r →{0,1} P{f (X) ≠ Y }

esto es, encontrar la regla de clasificación con la menor tasa de error (aunque en la práctica, la

mínima tasa de error puede indicar un sobreajuste a los datos de entrenamiento).

Análisis de enriquecimiento (Boyle et al. 2004)

El  análisis  de  enriquecimiento  se  puede  utilizar  para  evaluar  estadísticamente  la

sobrerrepresentación de cierta característica en una lista de elementos. Si llamamos:

- N al número de elementos en la lista de referencia, esto es, el conjunto de elementos del cual se

extrajo la lista que se está analizando, 

- M al número de elementos de la lista de referencia que presentan la característica de interés,

- n al número de elementos en la lista analizada y
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- k al número de elementos en la lista analizada asociados a la característica de interés,

El enriquecimiento de la lista de analizada en la característica de interés se define como: 

((k/n) / (M/N))

Asumiendo una distribución hipergeométrica, a este enriquecimiento se le puede asociar un p-

valor que se define como:

Una variante habitual de este método es el análisis de enriquecimiento funcional, en el que se

evalúa si  en  una lista  de  genes  hay funciones  biológicas  que estén sobrerrepresentadas.  En un

ejemplo típico, se tiene una lista de genes como resultado de algún experimento y se quiere saber si

la lista contiene más genes asociados a cierta función biológica de los que cabría esperar por azar.

Encontrar que la lista analizada está enriquecida en cierta función biológica ayuda muchas veces a

interpretar el resultado del experimento que dio lugar a esa lista. 

Gene Ontology (Ashburner et al. 2000)

La  "ontología  génica"  ("Gene  Ontology"  en  inglés,  en  adelante  GO)  busca  ser  una

representación  computacional  de  la  totalidad  del  conocimiento  científico  actual  acerca  de  las

funciones de los genes. Fue creada y es mantenida y actualizada por un consorcio de científicos

expertos en tres organismos modelo (Drosophila melanogaster, Mus musculus  y Saccharomyces

cerevisiae), que en 1998 acordaron comenzar trabajar en una clasificación común para las funciones

de los genes. Al día de hoy son miles los organismos incluidos en GO, lo cual permite describir las

funciones de los genes de forma comparable a lo largo de todo el espectro filogenético. GO es

ampliamente  usada  y  ha  sido  citada  en  decenas  de  miles  de  publicaciones  científicas  («Gene

Ontology Resource» s. f.).

GO tiene dos componentes:

- La ontología en sí misma; un conjunto de términos con definición precisa, organizado en tres

grafos acíclicos direccionados. Estos tres grafos pretenden capturar tres aspectos necesarios para
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caracterizar cualquier posible función de un gen: el mecanismo molecular involucrado, el proceso

biológico del que forma parte y la localización celular en la que tiene lugar. Cada término de la

ontología, o "término GO", representa un nodo en uno de los grafos, cuyas aristas representan las

diversas maneras en las que los términos se relacionan entre sí.

- El conjunto de "anotaciones GO"; todas las asociaciones que se han establecido entre un

término  GO y un producto  de  la  expresión  de  un  gen.  Cada  anotación  incluye  una  referencia

rastreable a su origen y una indicación del tipo de evidencia en la que se basa.

La versión actual  de GO lleva incorporados hallazgos experimentales  de más de 150.000

artículos científicos, que se traducen en unas 700,000 anotaciones con evidencia experimental, que

dan  a  su  vez  lugar  a  más  de  6  millones  de  anotaciones  inferidas  por  distintos  métodos

computacionales.

Python, NumPy, Pandas, Scikit-learn y Jupyter

Python es un lenguaje de programación interpretado multiparadigma. NumPy es una 

extensión de Python, que le agrega mayor soporte para vectores y matrices. Pandas es una extensión

de NumPy que ofrece estructuras de datos y operaciones para manipular tablas numéricas y series 

temporales. Scikit-learn (Pedregosa et al. 2011) es una biblioteca de software de aprendizaje 

automático para el lenguaje de programación Python.

El  Proyecto  Jupyter  es  una  organización  sin  ánimo  de  lucro  creada  para  "desarrollar

software de código abierto, estándares abiertos y servicios para computación interactiva en docenas

de lenguajes de programación". Un documento de Jupyter Notebook es un documento JSON, que

sigue un esquema versionado y que contiene una lista ordenada de celdas de entrada/salida que

pueden  contener  código,  texto  gráficos  y  texto  enriquecidos,  generalmente  terminado  con  la

extensión ".ipynb". 
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Métodos específicos al Capítulo I

Datos usados para la predicción de función sináptica 

Para la predicción de función sináptica en genes de  Drosophila melanogaster utilizamos

datos publicados por el consorcio modENCODE en el año 2011 (Graveley et al. 2011). Los datos

recogen  los  niveles  de  transcripción  de  todos  los  GCP  en  24  momentos  del  desarrollo  del

organismo.  En  este  conjunto  de  datos  cada  muestra  consiste  en  ARN poliAAA aislado  de  30

organismos completos.  El conjunto de datos original comprende los niveles de transcripción de

15.398 genes, expresados en fragmentos por kilo base de exón por millón de fragmentos mapeados

(FPKM). De ese conjunto original excluimos 1.756 genes que solo exhiben niveles de transcripción

por encima de cero en etapas adultas pero que no se transcriben durante el desarrollo, la etapa

cuando se forman las  neuronas  con sus  sinapsis  (en  el  embrión,  la  larva  y  la  pupa).  El  perfil

temporal de transcripción de cada gen fue normalizado, dividiendo cada valor de transcripción de la

serie temporal por el máximo valor alcanzado por ese gen, obteniendo así para cada gen una serie

de 24 valores que oscilan entre 0 y 1 (Pazos Obregón et al. 2015).

Construcción de la muestra de entrenamiento original (Pazos Obregón et al. 2015)

Para obtener  nuestra  predicción  original  entrenamos 3 algoritmos de  aprendizaje  con una

muestra  de entrenamiento  desbalanceada,  en  la  que  había muchos  más ejemplos  negativos  que

positivos.  Los  92  casos  positivos  fueron  seleccionados  luego  de  una  revisión  bibliográfica

exhaustiva, buscando genes cuya función en la formación, maduración, plasticidad o mantenimiento

de la sinapsis o la neurotransmisión tuviese evidencia experimental firme. Como casos negativos

seleccionamos 397 genes que cumplían con al menos uno de dos criterios biológicos definidos ad

hoc: 

- Niveles  de  transcripción  extremadamente  diferentes  entre  machos  y  hembras  (ya  que

esperamos que los genes sinápticos sean esencialmente los mismos en ambos sexos).

- Muy  bajo  nivel  relativo  de  transcripción  en  el  sistema  nervioso  central  en  momentos

conocidos de sinaptogénesis masiva en Drosophila.
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Nuevo esquema de entrenamiento

El  nuevo  esquema  de  entrenamiento  propone  definir  5  muestras  de  entrenamiento  más

pequeñas y parcialmente distintas entre sí a partir de la muestra de entrenamiento original. Para

construir cada una de esas muestras de entrenamiento más pequeñas, se divide en quintos a los

ejemplos positivos y negativos y se deja fuera un quinto diferente cada vez.  Con el  quinto de

ejemplos  positivos y negativos  que se dejó fuera al  definir  cada muestra  de entrenamiento,  se

define una muestra de prueba complementaria.

Con cada muestra de entrenamiento se entrena a los tres algoritmos: kNN, SVM y Random

Forest, y se obtienen 15 clasificadores. Los hiperparámetros de cada clasificador se determinaron

por  búsqueda en  grilla  combinada con validación cruzada  décuple  sobre la  propia  muestra  de

entrenamiento. Cada muestra de prueba se usó para evaluar independientemente al clasificador que

se entrenó con la muestra de entrenamiento complementaria, determinando su precisión, el área

bajo su curva ROC y su F1. 

Cada clasificador asignó a cada gen una probabilidad diferente de ser sináptico. Para obtener

nuestros catálogos consideramos, para cada posible umbral de clasificación, la intersección de los

15 resultados, esto es, el conjunto de genes a los cuales los 15 clasificadores habían asignado una

probabilidad de ser sináptico por encima del umbral. Para cada gen en la intersección tomamos el

promedio de todas las probabilidades asignadas. 

Hiperparámetros de los algoritmos

En  cada  caso,  los  hiperparámetros  de  cada  clasificador  se  fijaron  mediante  un  método

estándar: búsqueda en grilla combinada con validación cruzada décuple. 

Evaluación de los clasificadores («Receiver Operating Characteristic» 2020)

Los  clasificadores  fueron  evaluados  mediante  tres  métricas  de  performance  estándar:  la

exactitud, el score F1 y área bajo la curva ROC. Todas se definen a partir de la cantidad y del tipo
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de aciertos y errores que comete el modelo al clasificar una muestra de prueba conformada por

ejemplos de clase conocida. Si llamamos

VP = a los verdaderos positivos;

FP = a los falsos positivos; 

VN = a los verdaderos negativos; 

FN = a los falsos negativos;

la exactitud se define como:

Exactitud = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN)

y mide la proporción entre los aciertos y el total de casos clasificados por el clasificador.

El score F1se define como:

F1 = 2 *  (Precisión * Sensibilidad) / (Precisión + Sensibilidad)

que es el promedio harmónico de la Precisión y la Sensibilidad del clasificador

La Precisión es la proporción de los casos que fueron predichos como positivos que realmente

eran positivos y se define como:

Precisión = VP / (VP + FP)

La  Sensibilidad  es  la  proporción  de  los  casos  verdaderamente  positivos  que  fueron

clasificados como positivos y se define como:

Sensibilidad = VP / (VP + FN)

La curva ROC (del inglés Receiver Operating Characteristic) es una representación gráfica

de  la  performance  de  un  clasificador  según  se  varía  su  umbral  de  clasificación.  Se  construye

graficando  la  sensibilidad  (la  tasa  de  verdaderos  positivos)  en  función  del  inverso  de  la

especificidad (la tasa de verdaderos negativos) para varios umbrales de clasificación. El área bajo la

curva  ROC  se  interpreta  como  la  probabilidad  de  que  el  clasificador  le  asigne  a  un  caso

verdaderamente positivo y tomado el azar, una probabilidad de pertenecer a la clase positiva mayor

que la que le asigne a un caso verdaderamente negativo, también tomado al azar. El área bajo la

curva ROC de un clasificador perfecto es igual a 1, y la de un clasificador que clasifica al azar es

igual a 0,5. 
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Métodos específicos al Capítulo II

Cluster Locator

Cluster Locator es una aplicación web cuyo backend está implementado en Python 2.7 y se

despliega en AWS Lambda. El frontend utiliza ReactJS y librerías D3js y sus archivos estáticos son

almacenados en AWS S3 Storage. La programación e implementación de la herramienta estuvieron

a cargo del Bach. Pablo Soto, integrante de nuestro equipo de investigación. 

Medida de la concentración de un sub-grafo (*)

Con el fin de medir la cercanía en la ontología de un conjunto de términos GO dado, definimos

una medida de concentración que se detalla a continuación.

Dado un grafo  G y un subconjunto de sus nodos  H ⊂ G, de tamaño  k, queremos saber si la

distancia promedio entre los nodos de H es significativamente diferente a la distancia que se espera

encontrar por azar en subconjuntos aleatorios de tamaño k tomados de G.

Si llamamos M(H) a la distancia promedio entre los nodos que pertenecen a H, 

M (H ) :=
1

C 2
k ∑

v ,w∈ H
v≠w

d (v , w )

Para un tamaño dado, la distancia promedio entre los nodos de G es igual al promedio de las

distancias promedio de todos los posibles subconjuntos de G. Esto implica que dado un grafo G de

tamaño n y k ≤ n, se tiene que:

1

C2
n ∑

v , w∈G
v≠w

d (v , w )=
1

C k
n ∑

H⊂G
|H|=k

(
1

C2
k ∑

v , w∈H
v≠w

d (v , w ))

Por lo tanto, dado un conjunto H de términos GO de tamaño k primero calculamos M(H) , es

decir, la distancia promedio entre todos los posibles pares de nodos de H y la comparamos con

M(G). Para evaluar la significación estadística de la distancia entre M(H) y M(G) necesitamos saber
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el desvío estándar asociado a la distancia promedio esperada en sub-grafos aleatorios de tamaño k .

Estimamos  este  desvío  estándar  (sdk)  generando  1000  sub-grafos  aleatorios  de  tamaño  k y

calculando el promedio de sus distancias promedio y el desvío estándar asociado.

A continuación definimos la concentración de H como:

C(H) = M(G) – M(H) / sdk

Aquí  debemos  hacer  una  observación:  aun  si  consideráramos  el  total  de  anotaciones  en

cualquiera de los 5 organismos que estamos analizando, las mismas abarcarían solamente una parte

del  total  de términos GO y además sólo consideramos aquellos  términos GO asociados  con al

menos 20 y con no más de 1.000 genes (ver Tabla 1). Por esta razón, para cada uno de los 5

organismos  y  cada  una  de  las  3  ontologías,  el  conjunto  de  perfiles  de  agrupamiento  del  que

disponemos es un subconjunto del total de términos GO. Ese subconjunto de nodos conforma varios

componentes no conexos dentro del grafo total de la ontología. Como este hecho impide determinar

todas las distancias entre los términos GO analizados, para medir la distancia entre nodos utilizamos

el grafo completo de la ontología.

Búsqueda de una partición de  la  ontología  que maximice  la  concentración y minimice  la

varianza de los perfiles de agrupamiento 

El trabajo aquí expuesto fue desarrollado conjuntamente con el Lic. Diego Silvera, estudiante

de la maestría en Ingeniería Matemática de la Facultad de Ingeniería de la UDELAR, a quien co-

dirijo con el Dr. Gustavo Guerberoff. Con el fin de encontrar una manera de dividir el grafo total de

la  ontología en un conjunto de sub-grafos cuyos nodos estén concentrados y cuyos respectivos

perfiles  de  agrupamiento  sean  parecidos,  desarrollamos  el  procedimiento  que  se  explica  a

continuación. Es deseable además que estos grupos de términos GO sean lo más grandes posible. El

problema es entonces buscar una partición de la  ontología que maximice la concentración y la

cantidad de nodos de cada elemento de la partición y minimice la varianza entre los perfiles de

agrupamiento correspondientes.

Con este propósito definimos la siguiente función, con la cual podemos asignar un score a cada

elemento de la partición:
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Score(H) = log |H| * C(H) / var |H|

Donde var (H) denota la varianza entre los perfiles de agrupamiento correspondientes a los

nodos de H.

Utilizando un algoritmo de clustering aglomerativo (Agglomerative Clustering) construimos un

dendograma basado en el grafo de la ontología. Optamos por el  clustering aglomerativo porque

forma los grupos teniendo en cuenta la estructura del grafo. Por dendograma basado en un grafo G

entendemos un árbol binario con raíz G, en el que cada nodo es un sub-grafo de G y el conjunto que

contiene a los hijos de cualquier nodo H es una partición de H.  En el caso que nos ocupa, cada

nodo  del  dendograma  es  un  conjunto  de  términos  GO.  El  problema  ahora  es  seleccionar  un

subconjunto de los nodos del dendograma tal que cada nodo incluya la mayor cantidad posible de

términos  GO,  que  los  mismos  estén  concentrados  en  la  ontología  y  que  tengan  perfiles  de

agrupamiento parecidos. 

Para ello seguimos el procedimiento que se detalla a continuación:

- Con la función definida más arriba, asignamos un score a cada nodo del dendograma

- Eliminamos todos los nodos poco concentrados o muy pequeños, aplicando dos restricciones:

C(H) > 2 y |H| > 5

- De entre los nodos restantes, seleccionamos el nodo H con el mayor score

- Continuamos seleccionando nodos que no sean hijos de algún nodo ya seleccionado hasta que

no queden nodos seleccionables

Nótese que no necesariamente todos los términos GO considerados (aquellos asociados con

entre 20 y 1.000 genes) habrán sido seleccionados tras aplicar este procedimiento.
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Figura 11 – Procedimiento para seleccionar una partición de la ontología

78



Métodos específicos al Capítulo III

Análisis de enriquecimiento funcional local

Llamamos  análisis  de  enriquecimiento  funcional  local  (LEA,  por  Local  Enrichment

Analysis) al análisis de la sobrepresentación de funciones biológicas en el entorno de cierto gen.

Como  se  detalla  en  la  sección  "Métodos  generales",  una  variante  habitual  del  análisis  de

sobrerepresentación es el análisis de enriquecimiento funcional, que evalúa si en una lista de genes

hay funciones biológicas que estén sobrerrepresentadas. Aquí implementamos este tipo de análisis

con un enfoque particular: la lista de genes que se evalúa es la lista de los genes que se encuentran a

cierta distancia a un lado y otro del gen de interés, distancia que según nuestro modelo del genoma

se mide en cantidad de genes.

Si denotamos como  X a cierto gen y como  r  a cierto tamaño de ventana, calculamos el

enriquecimiento en términos GO de la lista de genes comprendida entre X - r y X + r.  Haciendo

variar  X y  r se  puede  recorrer  el  genoma  completo  y asociar  a  cada  gen  una  matriz  de

enriquecimientos, conformada por los enriquecimientos en cada término GO y para cada tamaño de

ventana utilizado, en el entorno del gen de interés.

Entrenamiento de los modelos y asignación de probabilidades

El entrenamiento de los modelos y la asignación de probabilidades, tareas con alto costo 

computacional, fueron realizadas por Diego Silvera en ClusterUY (https://cluster.uy).
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