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Abstract

The recent technological development is generating genomic data much faster than
our ability to analyze it. In this context, it is essential to implement tools that reduce
the time and cost necessary to determine the functions of genes experimentally, given
that the function of most genes is still unknown.

To alleviate this problem, various gene function prediction methods have been
developed in recent decades. Some are based on sequence alignments with proteins
for which their function has been established experimentally [Clark and Radivojac,
2011, Martin et al., 2004, Engelhardt et al., 2005], and others exploit other types
of data: protein structures [Pal and Eisenberg, 2005, Pazos and Sternberg, 2004],
expression levels of genes [Huttenhower et al., 2006], temporal transcription profiles
[Pazos Obregoén et al., 2015], macromolecular interactions [Letovsky and Kasif, 2003,
Nabieva et al., 2005], or a combination of several types of them.

Although genes with the same function are known to cluster in different ways in
the genome, and their position in the genome is not independent of their biological
function, the potential of a gene’s position within the genome as a predictive variable
of function remains unexplored in eukaryotic organisms.

In this work, a model is implemented to predict gene functions, using data ge-
nerated from their position in the genome and from known functions, in five model
organisms.

The results obtained indicate that, for some organisms and ontologies, the posi-
tion of a gene is a better predictor of its function than its sequence.

Key words: Gene function prediction, Hierarchical Multiclass Classifier, Gene

Ontology, Directed acyclic graph.



Resumen

El reciente desarrollo tecnoldgico esta generando datos genémicos mucho mas rapido
que nuestra capacidad de analizarlos. Es imprescindible, en este contexto, implemen-
tar herramientas que permitan reducir el tiempo y el costo necesario para determinar
las funciones de los genes experimentalmente, dado que para la mayoria de los genes
ain se desconoce su funcion.

Para aliviar este problema, en las tultimas décadas se han desarrollado varios
métodos de prediccién de funciones de genes. Algunos se basan en alineamientos
de secuencia con proteinas para las cuales su funcion se ha establecido experimen-
talmente [Clark and Radivojac, 2011, Martin et al., 2004, Engelhardt et al., 2005],
y otros explotan otros tipos de datos: estructuras de proteinas [Pal and Eisenberg,
2005, Pazos and Sternberg, 2004], niveles de expresién de genes [Huttenhower et al.,
2006], perfiles temporales de transcripcion [Pazos Obregén et al., 2015], interacciones
macromoleculares [Letovsky and Kasif, 2003, Nabieva et al., 2005], o una combina-
cion de varios tipos de ellos.

A pesar de que se sabe que los genes con la misma funcién se agrupan de dife-
rentes maneras en el genoma, y que su posiciéon en el mismo no es independiente
de su funcién bioldgica, el potencial de la posicién de un gen dentro del genoma
como variable predictora de la funcién permanece poco explorado en organismos
eucariotas. En este trabajo se implementa un modelo para predecir funciones de ge-
nes, utilizando datos generados a partir de su posicion en el genoma y de funciones
conocidas, en cinco organismos modelo.

Los resultados obtenidos indican que, para algunos organismos y ontologias, la
posicién de un gen predice mejor su funcién que la secuencia.

Palabras claves: Prediccién de funcion de genes, Clasificador Jerarquicos Mul-

ticlase, Gene Ontology, Grafo aciclico dirigido.



Capitulo 1
Introduccion

Un gen es una secuencia de nucleétidos de ADN o ARN que codifica la informa-
cién necesaria para la sintesis de un producto génico, ya sea una molécula ARN o
una proteina. Durante la expresién del ADN, este se copia primero en ARN; el ARN
puede ser directamente funcional o ser la plantilla intermedia para una o distintas
proteinas con una o varias funciones. El concepto de gen contintia siendo refinado
a medida que se descubren nuevos fenémenos; en este trabajo nos referiremos por
gen a un segmento de la cadena de ADN que codifica una proteina. Por genoma se
entiende la cantidad total de ADN que porta un organismo, incluyendo la totalidad
de sus genes.

Comprender la funcién de los genes (cémo los genes individuales contribuyen a
la biologia de un organismo a nivel molecular, celular y de organismos) es uno de los
objetivos principales de la investigacién biomédica, y a pesar de ello, la mayor parte
de los genes secuenciados no poseen atn ninguna funcién conocida [Howe et al.,
2020]. Avances en la prediccién de las funciones de los genes y sus productos génicos
pueden fomentar el progreso en el anélisis de enfermedades [Kissa et al., 2015, Zeng
et al., 2015, Zhang et al., 2019], desarrollo de farmacos [Barabasi et al., 2011, Xuan
et al., 2019] y en muchos otros campos que se beneficien del entendimiento de los
procesos biolégicos [Radivojac et al., 2013, Jiang et al., 2016,Zhou et al., 2019, Shehu
et al., 2016]. Ademsds, el conocimiento experimental obtenido en un organismo a
menudo es aplicable a otros organismos, particularmente si estos comparten los
genes relevantes porque los heredaron de algin ancestro en comun.

Los experimentos presentados en este trabajo fueron llevados a cabo haciendo

uso de la infraestructura de ClusterUY [Nesmachnow and Iturriaga, 2019], una pla-


https://cluster.uy

taforma de computacion de alto desempeno que posee la capacidad de gestionar en
forma coordinada miltiples recursos de computo, y que es utilizada por cientificos

e investigadores de todo el pais.

1.1. Prediccién de funciéon de genes

Los desarrollos tencoldgicos de los tltimos anos han provocado que los méto-
dos experimentales para la determinacion de las funciones de los genes no puedan
acompasar el ritmo acelerado al que se producen datos genémicos. La brecha entre
la cantidad de genes secuenciados y la cantidad de genes con funciéon conocida no
ha dejado de crecer en los tdltimos anos. En la Figura 1.1 se muestra el nimero de
secuencias de proteinas depositadas comparado con el nimero de proteinas con al
menos una funcién conocida alojadas en la base de UniProt [Consortium, 2020],
la mayor base de datos de proteinas secuenciadas. Por este motivo, los métodos
computacionales, que con frecuencia incluyen técnicas de machine learning, han co-
brado gran relevancia, pues resultan utiles para predecir las funciones de un gen,
guiar experimentos en laboratorios para determinar fehacientemente sus funciones
y ahorrar asi tiempo y recursos.

Aunque los métodos basados en aprendizaje automético se han considerado como
un “caja negra” en el pasado, pueden ser mas precisos que los métodos estadisticos
méas simples. En los ultimos anos, el aprendizaje automéatico se ha desarrollado
rapidamente y ha alcanzado un nivel sorprendente de rendimiento en diversas areas,
incluida la prediccion de funcion de genes.

Dado que existen s6lo cuatro nucledtidos (Adenina, Citosina, Guanina y Timina)
a partir de los cuales los genes de ADN pueden formarse, es conveniente representar
a los genes como un string con un alfabeto de cuatro letras; ¥ = {A, C, G, T}. Entre
los algoritmos mas utilizados para la prediccién de funciones de genes, que permiten
utilizar esta estructura de cadena, destacan los métodos basados en la homologia de
secuencia, ver Seccion A.1. La homologia hace referencia a la situacion en la que
las secuencias de dos o mas proteinas o acidos nucleicos son similares entre si. La
homologia de secuencia entre dos segmentos de ADN se debe generalmente a que
ambas comparten un origen evolutivo comin y puede darse principalmente por tres

procesos:
e eventos de especiacién (secuencias ortdlogas): es el proceso evolutivo en el cual
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Figura 1.1: Cantidad de proteinas depositadas en UniProtKB durante la tltima
década. En rojo, el total de secuencias depositadas y en azul la secuencias con alguna
funcién asociada experimentalmente. La caida observada entre 2015 y 2016 se debe
a los procedimientos implementados por los curadores para identificar y eliminar

proteomas redundantes. Esta imagen fue extraida de [Bonetta and Valentino, 2019].

una poblacién comienza a divergir genéticamente respecto a otra y deviene en
una nueva especie. El mismo segmento de ADN acumula diferencias en entre

una y otra poblacion .

e eventos de duplicacién (secuencias pardlogas): es el proceso en el que un gen
de un organismo se duplica en un mismo genoma y una de las copias comienza

a acumular mutaciones respecto a la otra.

e transferencia horizontal de secuencias (secuencias xendlogas): es el movimiento

de material genético entre organismos unicelulares o pluricelulares.

Una similitud de secuencia significativa es una fuerte evidencia de que ambas
secuencias de ADN derivan de un ancestro en comun. Esto a su vez puede utilizarse
para inferir nuevas funciones de un gen, ya que si un gen posee una cierta funcién
conocida y este gen tiene una similitud significativa con otro (incluso perteneciente

a otro organismo), entonces puede inferirse que este ultimo posee las funciones del

3
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primero.

Entre los algoritmos que se utilizan para determinar homologia de secuencia
podemos destacar a BLAST [Altschul et al., 1990] (Basic Local Alignment Search
Tool), un algoritmo que cuantifica el parecido entre dos secuencias y que se ha
convertido en el estandar para determinar si dos secuencias son homélogas o no.

No obstante, la evidencia resultante de métodos computacionales no constituye
por si misma una prueba fehaciente para indicar que un gen tiene una determinada
funcién biolégica. Sin embargo, estos resultados son de gran ayuda para establecer
y guiar experimentos que puedan, eventualmente, validar estas predicciones. Esto es
de gran ayuda puesto que evita malgastar tanto tiempo como recursos, humanos o
materiales, en la biusqueda de nuevas funciones de los genes.

La prediccién de las funciones de los genes es una ardua tarea, ya que como ve-
remos mas adelante involucra predecir funciones sobre una estructura organizada de
forma jerarquica. Estas estructuras jerarquicas son las ontologias de términos GO,
que se describen a continuacion en la Seccion 1.2, y tienen varios miles de posibles
nodos, por lo que clasificar un tinico gen supone distinguir entre miles de etiquetas
posibles. Mas atin, cada gen puede estar asignado o no a varios términos GO distin-
tos y estos términos deben tener cierta coherencia con la estructura jerarquica de
la ontologia; si un determinado gen tiene asignada cierta funcion biolégica a través
de un término GO de la ontologia, entonces este gen debe estar asociado también
con cada término GO ancestro del primero. Otro inconveniente es la ausencia de
instancias negativas para la clasificacién: se puede determinar experimentalmente
que un gen tiene asociada un cierta funcion, pero no se puede determinar tan facil-
mente que no la tiene, esto se refleja en la escasa cantidad de anotaciones negativas
en el archivo de anotaciones, ver Tabla 2.2. Este problema suele solventarse con una
Siblings Policy [Vateekul et al., 2014, Feng et al., 2017, Feng et al., 2018], ver Seccién
2.6. Ademas, los nodos en los niveles mas bajos de la jerarquia usualmente tienen
muy pocas instancias positivas y por lo tanto los datos para clasificar sobre estos

nodos terminan siendo muy sesgados.

1.2. Gene Ontology

Para describir la funciéon de los genes y sus productos génicos existen distintas

herramientas como Enzyme Commission [Enz, 1993], Functional Catalogue (Fun-


https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi

Cat) [Ruepp et al., 2004] y Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [Ka-
nehisa et al., 2004]. Sin embargo, la termilogia mas ampliamente utilizada es la pro-
vista por Gene Ontology (GO) [Ashburner et al., 2000, Consortium, 2018]. GO es la
mas amplia e importante iniciativa bioinformatica para unificar la representacion de
las funciones de los genes y productos génicos en todas las especies. Es ampliamen-
te utilizado por la comunidad cientifica y ha sido citado en miles de publicaciones
distintas.

La misiéon del Consorcio GO es desarrollar un modelo computacional actuali-
zado y completo de los sistemas bioldgicos, desde el nivel molecular hasta el nivel
organismo, a través de multiples especies. Mas especificamente, el proyecto apunta

a.

1. Mantener y desarrollar un vocabulario de todas las posibles funciones y atri-
butos de los productos de la expresion de los genes. Este vocabulario esta

formado por los términos GO;

2. Anotar genes y productos génicos; esto es, asociarlos con los términos GO, y

asimilar y difundir datos de anotaciones;

3. Proporcionar herramientas para facilitar el acceso a todos los datos generados
por el proyecto. Esto facilita la interpretaciéon de muchos resultados experi-

mentales, por ejemplo mediante el andlisis de enriquecimiento funcional.

Gene Ontology es parte de un esfuerzo de clasificacién mas grande: las ontologias
biomédicas abiertas, siendo uno de los miembros candidatos iniciales de la Fundacion
OBO [Smith et al., 2007].

1.2.1. Ontologias de términos GO

Una ontologia es una representacion formal de un cuerpo de conocimiento dentro
de un dominio dado. Las ontologias generalmente consisten en un conjunto de clases
(o términos o conceptos) con relaciones que operan entre ellas.

Gene Ontology intenta representar todo nuestro conocimiento sobre los genes y
productos génicos mediante tres ontologias, cada una de las cuales captura diferentes

aspectos del rol biologico de los genes:

e Biological Process: esta ontologia describe los procesos bioldgicos en los que

participan los productos génicos,


http://geneontology.org/
http://www.obofoundry.org/
http://www.obofoundry.org/

o Cellular Component: describe los componentes o estructuras anatomicas den-

tro de la célula en las que un producto génico desarrolla sus funciones.

o Molecular Function: describe a nivel molecular el mecanismo de accion a través

del cual un producto génico lleva a cabo su funcién.

Cada término GO pertenece solo a una de las tres ontologias. Por lo tanto, las anota-
ciones GO capturan declaraciones de los genes sobre qué procesos biolégicos ayudan
a llevar a cabo, en qué parte de la célula se expresan y cémo opera un gen a nivel
molecular. Por ejemplo, el producto génico “cytochrome ¢” puede ser descripto por
la funcién molecular ozidoreductase activity (GO:0016491), el proceso bioldgico oxi-
dative phosphorylation (GO:0006119) y la componente celular mitochondrial matrix
(GO:0031980). Los cédigos GO:0016491, GO:0006119 y GO:0031980 son identifica-
dores de cada término GO y en general se componen del prefijo “GO:” seguido de
7 digitos decimales. En la Seccion 2.2.1 se describe la informacion que el Consorcio
GO provee para cada término GO.

Cada una de las tres ontologias tiene estructura de un digrafo aciclico (DAG
por sus siglas en inglés) donde cada término GO es un nodo, y una arista de un
término GO a otro significa que el primero es mas especifico que el segundo. Esta
relacion jerarquica entre términos GO se refleja en la ontologia como ausencia de
ciclos, puesto que en un ciclo cada uno de los términos seria mas general que si
mismo, lo cual es absurdo.

Por ejemplo, como puede verse en la Figura 1.2, el término GO hezose biosynthe-
tic process (GO:0019319) tiene dos padres, hexose metabolic process (GO:0019318)
y monosaccharide biosynthetic process (GO:0046364). Esto refleja el hecho de que
el término GO:0019319 es un subtipo de los términos GO:0019318 y GO:0046364.
Esta relacién jerarquica entre términos GO es mas gréafica en la ontologia Cellular
Component, ya que al decir que un término GO es mas especifico que otro equivale
a decir que el primero es fisicamente un componente del segundo. Una lista com-
pleta de todas las relaciones jerarquicas entre términos GO puede encontrarse en la
web de Gene Ontology, en la Seccién 2.2.1 se discute més a profundidad el conte-
nido de estos datos. En este trabajo empleamos la version con fecha de publicacion
10/11/2018.

En cada ontologia existe un tnico término GO que no tiene aristas hacia otros

términos, este término constituye el término GO mas general posible de la ontologia
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Figura 1.2: Ejemplo de la estructura de digrafo aciclico (DAG) de la ontologia de
término GO, en este caso un subgrafo de la ontologia de Biological Process. En esta
figura se muestra, con algunos término GO, la estructura jerarquica de la ontolgia,
donde existen términos mas especificos que otros y podemos encontrar términos con

mas de un término padre.

y lo denominamos como la raiz. Las raices de Biological Process, Cellular Component
y Molecular Function son GO:0008150, GO:0005575 y GO:0003674, respectivamente.

Con los datos obtenidos de la web de Gene Ontology generamos los grafos de
las tres ontologias. En la Figura 1.3 tenemos representados estos grafos, siendo el

nodo mas central de cada figura el término GO mas general de cada ontologia. En la


http://amigo.geneontology.org/amigo/term/GO:0008150
http://amigo.geneontology.org/amigo/term/GO:0005575
http://amigo.geneontology.org/amigo/term/GO:0003674

Tabla 1.1 aparecen la cantidad de nodos y aristas de cada ontologia, con la versién

de las ontogias empleadas en este trabajo.

Figura 1.3: En la esquina superior izquierda se muestra el grafo de la ontologia
Cellular Component, a la derecha el de Molecular Function y en la parte inferior
el de Biological Process. En cada una de estas figuras los nodos representan los
términos GO y las aristas las relaciones jerarquicas entre distintos términos. Cada
grafo esta representado de forma tal que los nodos mas centrales son los términos

GO mas generales.

1.2.2. Anotaciones de términos GO

La anotacion de un gen o producto génico con un término GO es una declaracién
de su funcion biolégica, creando asociaciones entre un gen o producto génico con

un término GO. Los modelos desarrollados para la prediccion de funcién de genes



Vértices Aristas
Cellular Component 4206 6080
Biological Process 29681 57459
Molecular Function 11118 13620

Tabla 1.1: Cantidad de nodos y aristas del grafo de cada ontologia empleados en

este trabajo.

buscan asociar a cada gen uno o varios términos GO. Gene Ontology provee, para
varios organismos, una lista de anotaciones de términos GO, la cual puede descar-
garse desde su web, ver Seccién 2.2.2. En este trabajo utilizamos la versién con fecha
de publicacién 08/10/2018.

Sin embargo, nuestro conocimiento actual sobre la taxonomia funcional de los
productos génicos es todavia inmaduro. Por lo tanto, tanto la jerarquia de términos
GO como las anotaciones se actualizan periédicamente con nuevos conocimientos y
se archivan como referencia. Las anotaciones de GO recopiladas todavia son bastan-
te incompletas, desbalanceadas y bastante superficiales [Rhee et al., 2008, Thomas
et al., 2012, Dessimoz and Skunca, 2017]. Por ejemplo, diferentes especies tienen di-
ferentes distribuciones de anotaciones GO; zebrafish es un organismo muy estudiado
en términos de biologia del desarrollo y embriogénesis, mientras que rat se constituye

como el modelo estandar de toxicologfa, [Dessimoz and Skunca, 2017].

1.2.3. Evidence Codes

Cada anotacién incluye un evidence code para indicar cudl es el tipo de evidencia
que apoya esa anotacién en particular. El Consorcio GO ha adoptado un total de

26 evidence codes agrupados en 6 categorias distintas:

1. Experimental Evidence: Inferred from Experiment (EXP), Inferred from Direct
Assay (IDA), Inferred from Physical Interaction (IPI), Inferred from Mutant
Phenotype (IMP), Inferred from Genetic Interaction (IGI), Inferred from Ex-
pression Pattern (IEP), Inferred from High Throughput Experiment (HTP),
Inferred from High Throughput Direct Assay (HDA), Inferred from High Th-
roughput Mutant Phenotype (HMP), Inferred from High Throughput Gene-
tic Interaction (HGI) y Inferred from High Throughput Expression Pattern
(HEP);


http://current.geneontology.org/products/pages/downloads.html
http://geneontology.org/docs/guide-go-evidence-codes/

2. Phylogenetic Evidence: Inferred from Biological aspect of Ancestor (IBA), In-
ferred from Biological aspect of Descendant (IBD), Inferred from Key Residues
(IKR) y Inferred from Rapid Divergence (IRD);

3. Computational Evidence: Inferred from Sequence or structural Similarity (ISS),
Inferred from Sequence Orthology (ISO), Inferred from Sequence Alignment
(ISA), Inferred from Sequence Model (ISM), Inferred from Genomic Context
(IGC) y Inferred from Reviewed Computational Analysis (RCA);

4. Author Statements: Traceable Author Statement (TAS) y Non-traceable Aut-
hor Statement (NAS);

5. Curatorial Statements: Inferred by Curator (IC) y No biological Data available
(ND);

6. Automatically Generated Annotations: Inferred from Electronic Annotation
(IEA).

Para mas informacién sobre el significado de cada evidence code visitar la web
de Gene Ontology.

A excepcion de IEA, todo los evidence codes son revisados manualmente, aunque
el método en si suele estar sujeto a varias evaluaciones de calidad, por este motivo
no hemos considerado para este trabajo las anotaciones con evidence code IEA. En
la Figura 1.4 podemos ver la cantidad de anotaciones por evidence code a lo largo
del tiempo. En la figura se puede observar que las anotaciones con evidence code
IEA representan alrededor del 25 % del total de anotaciones. Este porcentaje varia
seguin el organismo y la version de las anotaciones que se considere.

Mientras que en la Figura 1.5 tenemos la cantidad de anotaciones por evidence

code para los 5 organismos considerados en este trabajo.

1.3. Clasificadores Jerarquicos Multiclase

La prediccién de las funciones de los genes se puede abordar como un problema
de clasificacién jerarquica multiclase (o por sus siglas en inglés: HMC, Hierarchical
Multilabel Classification). Esta declaracién tiene varias partes. En primer lugar, el
término “Clasificacion” obedece al problema de identificar, dentro un conjunto de

categorias dadas, a cudl pertenece una nueva observacion. En nuestro caso de estudio
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Figura 1.4: Numero de anotaciones por evidence code a lo largo del tiempo de todos
los organismos presentes en la base de datos de Gene Ontology. Este grafico fue

extraido de la seccién de estadisticas de Gene Ontology.
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Figura 1.5: Nuimero de anotaciones por evidence code para cada uno de los 5 orga-
nismos estudiados. Las anotaciones que se consideraron pra este gréafico fueron las

empledas durante este trabajo, ver Seccién 2.1.

el conjunto de categorias corresponde al conjunto de los términos GO, que ademés

tiene una estructura de DAG. El término “Jerarquico” hace referencia a que el

—_

1
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conjunto de categorias o términos GO estan organizadas jerarquicamente, esto obliga
a que si un gen fue asociado con algin término GO, entonces estd autométicamente
asociado a todos sus términos GO ancestros. Por iltimo, se trata de un problema
de multietiqueta ya que un gen puede tener asociados uno o varios términos GO, en
la misma o en distintas ontologias.

Las aplicaciones de HMC son diversas e incluyen categorizacion de textos [Rousu
et al., 2006], prediccién de funciones proteinas [Silla Jr. and Freitas, 2009], clasifica-
cién de géneros musicales [Silla and Freitas, 2009], clasificacién de fonemas [Dekel
et al., 2005] y, como veremos, prediccién de funciones de genes.

De acuerdo con [Silla and Freitas, 2011], existen tres criterios principales para

clasificar a los algoritmos que intentan resolver problemas de HMC:
e cl tipo de estructura utilizada,
e la profundidad en la jerarquia con la que se realiza la clasificacién,
e y cémo es explorada la estructura jerarquica.

El primer criterio considera si la estructura sobre la que se desea realizar la
prediccién es un arbol o un DAG. La principal diferencia entre un arbol y un DAG
es que en un DAG los nodos pueden tener mas de un nodo ancestro y que en un arbol
cada nodo del grafo tiene un tnico camino hacia la raiz, ver Figura 1.6. El segundo
criterio tiene en cuenta si la clasificacion debe realizarze siempre sobre las hojas de
la estructura, caso en el que se habla de mandatory leaf-node prediction (MLNP), o
no, en cuyo caso se habla de un non mandatory leaf-node prediction (NMLNP). El
tercer criterio separa los clasificadores segiin empleen un clasificador por cada nodo
de la estructura top-down (o locales), o un tnico clasificador para toda la jerarquia

big-bang (o globales).

o Po TR

Figura 1.6: Un ejemplo de un arbol (izquierda) y de un DAG (derecha)

En el caso de estudio de este trabajo nos enfocaremos en predecir sobre un DAG
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(sobre el digrafo de cada ontologia), con un modelo local y NMLNP. Esto sera
detallado en la Seccién 2.6.

Dado que el objetivo principal de este trabajo, ver Seccién 1.5, consiste en explo-
rar la posicion relativa de un gen dentro del genoma como variable predictora de sus
funciones, decidimos implementar un modelo HMC local ya que entendiamos que
nos permitia introducir de una manera méas natural y directa LEA (Local Enrich-
ment Analysis), ver Seccién 2.4, como input del sistema. A diferencia de los métodos
mas clasicos, ver Secciéon A, que en parte basan sus predicciones en interacciones
en un grafo, los métodos basados en machine learning son mas libres en cuanto al

input que el modelo puede aceptar.

1.4. CAFA

El “Critical Assessment of Protein Function Annotation” (CAFA) es un desafio
o competencia cuyo fin consiste en evaluar a gran escala los mas recientes métodos
computacionales disenados para predecir funciones de proteinas o genes.

Los organizadores de CAFA proporcionan una gran cantidad de secuencias de
proteinas. Luego, los participantes desarrollan modelos de prediccion de funciones y
envian sus predicciones. La predicciéon de las funciones debe ser llevada a cabo sobre
términos de Gene Ontology (GO), términos de Human Phenotype Ontology (HPO)
o (nuevo a partir de la cuarta edicién) términos de Disorder Ontology (DO).

Después de un periodo de tiempo, las recepciones de nuevas predicciones se
interrumpen y la competencia entra en la etapa de evaluaciéon. Durante ocho meses
se obtienen de la literatura nuevas anotaciones experimentales y luego de esa etapa
de espera, las proteinas recientemente anotadas se utilizan como referencia para
evaluar el desempeno de los modelos predictivos presentados.

CAFA es un esfuerzo de toda la comunidad cuyo objetivo es ayudar a compren-
der el estado del arte en la prediccion de funciones de genes y proteinas e impulsar el
campo hacia adelante. La primera edicién de CAFA (CAFA1) se llevd a cabo entre
2010 y 2011 e incluy6 23 grupos de 14 paises, los cuales propusieron 54 métodos
computacionales de prediccion que fueron evaluados en su desempeno. Este fue el
primer esfuerzo a gran escala para proporcionar informacién sobre las fortalezas y
debilidades de los modelos de prediccion de funciones en la comunidad bioinformati-

ca. CAFA2 se realizé entre 2013 y 2014, con més del doble del nimero de grupos
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(56) y métodos de participacién (126), mientras que CAFA3 se efectué entre 2016
y 2017 con 68 grupos y 144 métodos. Entre 2017 y 2018, para brindar a los equipos
participantes de CAFA3 otra oportunidad para desarrollar o modificar los modelos
de prediccion se llevo a cabo CAFA-7.

Para obtener mas informacion y resultados sobre estas primeras ediciones de
CAFA pueden consultarse [Radivojac et al., 2013, Jiang et al., 2016, Zhou et al.,
2019].

1.5. Objetivos de la tesis

El presente trabajo tiene como principal objetivo hacer aportes a la prediccion de
funciones de genes, implementando modelos de clasificacion jerarquica multiclase en-
trenados exclusivamente con datos relativos a la posicion de los genes en el genoma.
Para ello utilizamos cinco organismos modelo (ver Tabla 1.2) ampliamente utiliza-
dos en la literatura: Saccharomyces cerevisiae, Caenorhabditis elegans, Drosophila
melanogaster, Mus musculus y Homo sapiens.

En cada uno de estos organismos llevamos a cabo un anélisis de enriquecimiento
funcional local a escala gendmica, a través del cual obtuvimos las variables predic-

toras con las que entrenamos nuestros modelos.

Genes

S. cerevisiae 5892
C. elegans 7356
D. melanogaster 11122
M. musculs 20809
H. sapiens 17276

Tabla 1.2: Cantidad de genes que codifican proteinas en los organismos estudiados.

Los objetivos especificos son los siguientes:

1. Llevar a cabo una revision bibliogréafica de las principales técnicas de aprendi-

zaje automatico empleadas en la prediccién de funciones de genes (ver Anexo
A).

2. Llevar a cabo el andlisis de enriquecimiento funcional local a escala genémica

en las cinco especies consideradas (ver Secciones 2.4 y 3.1.1).
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3. Implementar y entrenar un modelo de clasificacion jerarquica multiclase que
prediga nuevas funciones de genes para cada posible par formado por las cinco

especies y las tres ontologias (ver Secciones 2.6 y 3.1.2).
4. Implementear métricas para la evaluacién de estos modelos (ver Seccién 2.7).

5. Hacer publicos los resultados de este trabajo para cada uno de los organismos

considerados (ver gfpml-results y gfpml).

6. Evaluar el desempeno de nuestros modelos con el desempeno mas bésicos uti-

lizados para la prediccién de funciones de genes (ver Seccién 3.2.2).

El trabajo aqui reunido se enmarco en la tesis doctoral de uno de los orientadores
de esta tesis. Mi principal aporte fue la implementacion y ejecucién computacional
de todos los analisis aqui presentados, que a su vez forman parte de un articulo
cientifico del cual soy primer autor y que recientemente ha sido aceptado para su

publicacion en la revista Nature Scientific Reports, ver Anexo 3 C.
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Capitulo 2

Métodos

2.1. Anotaciones jerarquicas

Los archivos de anotaciones que pueden encontrarse en la web de Gene Ontology
estan planteados para ser lo mas completos y a la vez lo menos redundantes posibles.
Esto quiere decir que si un gen estda anotado con cierto término GO, entonces en
el archivo no se encontraran anotaciones del mismo gen con términos GO menos
especificos. Por este motivo debimos propagar las anotaciones hacia la raiz de la on-
tologia, de manera tal que si un gen estaba asociado a un determinado término GO,
lo asociamos autométicamente a todos los términos GO ancestros a este, incluyendo
la raiz de la ontologia.

En la Tabla 2.1 se muestra, para cada par de ontologia y organismo, la cantidad
de términos GO asociados con al menos un gen, antes y después da haber propa-
gado las anotaciones. Como puede observarse, luego de propagar las anotaciones, se

obtienen alrededor de un 30 % més de términos GO anotados.

Biological Process Cellular Component Molecular Function

S. cerevisiae 2899 / 5074 780 / 1035 1791 / 2323
C. elegans 3254 / 5661 857 / 1110 1663 / 2226
D. melanogaster 4811 / 7416 1022 / 1277 2083 / 2599
M. musculs 11969 / 15318 1702 / 1953 3800 / 4269
H. sapiens 10152 / 13816 1556 / 1818 3737 / 4244

Tabla 2.1: Cantidad de términos GO anotados por ontologia y organismo, con y sin

la propagaciéon de las anotaciones.
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La Tabla 2.2 muestra la cantidad de anotaciones para cada organismo, antes y
después de la propagacion de anotaciones. Se obtienen alrededor de seis veces mas
anotaciones de esta manera. Asi mismo, entre paréntesis se muestra la cantidad de

anotaciones negativas, que como puede observarse, son escasas con respecto al total.

Anotaciones  Anotaciones Jerdrquicas

S. cerevisiae 43368 (124) 326902
C. elegans 40789 (75) 308680
D. melanogaster 75075 (446) 492157
M. musculs 229951 (679) 1368846
H. sapiens 195948 (950) 1231432

Tabla 2.2: Cantidad de anotaciones y anotaciones antes y después de la propagacion
de anotaciones en cada organismo. Entre paréntesis se muestran la cantidad de

anotaciones negativas de cada organismo.

2.2. Datasets

En el repositorio gfpml-datasets se encuentran disponibles los conjuntos de datos
empleados en este trabajo; en las siguientes secciones describimos estos datasets, los

cuales son actualizados regularmente.

2.2.1. Ontologias

El archivo go-basic.obo provisto por Gene Ontology contiene las relaciones
jerarquicas entre los términos GO a partir del cual se puede reconstruir los grafos de

cada ontologia. Es un archivo en texto plano que contiene la siguiente informacion:

e id: el identificador del término GO, un identificador tinico de siete digitos con

el prefijo “GO:”, como por ejemplo: GO:0005739, GO:1904659, o GO:0016597.

e name: el nombre del término legible por humanos, como por ejemplo: mito-

chondrion, mitochondrion, o amino acid binding.

e namespace: denota a cudl de las tres ontologias (Biological Process, Cellular

Component o Molecular Function) pertenece el término.
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e def: una descripcion textual de lo que representa el término, mas referencias

a la fuente de la informacién.

e is a: esta etiqueta describe cémo se relaciona el término con otros términos
de la ontologia. Todos los términos, a excepcién del términos raiz de cada

ontologia, tienen una relaciéon de subclase con otro término.

Este archivo contiene otras etiquetas opcionales de las que podemos destacar
is_obsolete, la cual indica que el término ha quedado obsoleto y no debe utilizarse.
Un término GO puede quedar obsoleto por diversos motivos. En estos casos, aun
persiste en el archivo de la ontologia go-basic.obo, pero el término se etiqueta
como obsoleto y se eliminan todas las relaciones con otros términos. Se agrega un
comentario al término que detalla el motivo de la obsolescencia y se sugieren términos
de reemplazo, cuando es posible.

La versiéon del archivo go-basic.obo empleado en este trabajo tiene fecha de

publicacién de 10/11/2018 y puede encontrarse en el siguiente enlace.

2.2.2. Anotaciones

Los archivos de anotaciones de genes en formato gaf que pueden encontrarse en
la web de Gene Ontology. Estos archivos contienen las anotaciones de pares gen—
término GO, estas anotaciones, como se describe en la Seccion 2.1, estan planteadas
de forma de ser lo menos reduntante posibles y debemos propagarlas hasta la raiz
de la correspondiente ontologia.

Ademas este archivo provee el evidence code, ver Seccién 1.2.3, el cual es un
cédigo que indica como la anotacién de un gen o producto génico a un término GO
fue admitida. Existen diversos evidence codes, cada uno describe una forma distinta
como son anotados los término GO, ver la siguiente web para més informacién.

Lo archivos de anotaciones para los 5 organismos modelo estudiados en este

trabajo puede encontrarse en el siguiente enlace.

2.2.3. Genomas

La informacién necesaria para definir la posicion relativa de los genes dentro
del genoma para los cinco organismos modelo considerados se obtuvo a partir de
archivos descargados de Ensembl [Howe et al., 2020] en formato gtf. Estos archivos

contienen una secuencia por linea, y para cada secuencia contienen ademas::
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e seqgname: nombre del cromosoma al cual pertenece la secuencia.

e source: nombre de la fuente o del programa que genero los datos.
e feature: nombre del tipo de secuencia, por ejemplo gen, variante.
e start y end: posicién de inicio y de final de la secuencia.

e strand: valores posibles + y —, indican si la secuencia se codifica en el mismo

sentido o en el sentido opuesto al que se codifica el genoma.

Para modelar los genomas también se tuvo en cuenta la eventual presencia de
centrémeros en cada cromosoma. El centrémero es una estructura que puede in-
terrumpir fisicamente la transcripcion y separar funcionalmente en dos unidades
independientes al cromosoma, por lo que, cuando correspondia, consideramos a ca-
da brazo cromosémico por separado.

Lo archivos de los genomas utilizados en este trabajo puede encontrarse en el
siguiente enlace, también puede encontrarse el archivo que indica la posicion de los

centrémeros aqui.

2.3. Modelado del genoma

Como en [Pazos Obregén et al., 2018], modelamos cada genoma como una co-
leccién de secuencias de genes, en la que cada secuencia se corresponde con un
cromosoma. En cada secuencia, los genes codificadores de proteinas se ordenan uno
al lado del otro y sin superposicion, segin la posicion del sitio de inicio de su trans-
cripcién en el cromosoma (sin considerar el sentido en el cual se codifica cada gen ni
las regiones intergénicas), ver Figura 2.1. Por este motivo también podemos inden-
tificar cada gen con un par (seq, pos), donde seq es el cromosoma al cual pertenece
dicho gen y pos es la posicion que ocupa dentro de la secuencia de este cromosoma.

En la Tabla 1.2 tenemos la cantidad de genes que codifican proteinas para los 5

organismos modelo estudiados.

2.4. Analisis de Enriquecimiento Local

Como comentamos previamente, el objetivo de este trabajo consiste en imple-

mentar una serie de modelos que predicen funciones de genes, entrenados exclusiva-

19


https://github.com/IIBCE-BND/gfpml-datasets/tree/master/genomes
https://github.com/IIBCE-BND/gfpml-datasets/tree/master/centromere

(1) B L L B o oL o e

9750K 9760K 9770K 9780K 9790K 9800K 9810K 9820K 9830K
(2) == I oo

Figura 2.1: En (1) se muestra un porcién de un genoma representado como una
cadena de nucledtidos; en (2) se representan varios genes como bandas en las que se
puede observar el solapamiento de los mismos, la direccién de su transcripcién, su
extension y el espacio intergénico; en (3) se representan solamente las posiciones de
inicio de transcripciéon de cada gen a lo largo de una linea que representa el genoma;
y en (4) se representa cada gen como una unidad, ordenados segun su posicién de
inicio, ignorando su largo, el sentido de su transcripcién y el espacio intergénico.

Esta es la represenatcion usada en este trabajo.

mente con variables derivadas de la posiciéon de los mismos dentro del genoma. Las
variables utilizadas se obtuvieron mediante el Andlisis de Enriquecimiento Funcional
Local, que se describe a continuacion.

Las técnicas de analisis de enriquecimiento funcional son habituales para carac-
terizar una lista de genes. Tienen como objetivo determinar si una lista de genes
dada tiene alguna funcion biolégica sobrerepresentada, es decir, si la lista contiene
més genes con esta funcién de lo esperable por azar. En [Obregén, 2020] se propone
el Andlisis de Enriquecimiento Funcional Local (LEA, por su sigla en inglés). LEA
propone analizar el enriquecimiento funcional en el entorno de cada gen, para todos
los genes de un genoma, utilizando un entorno de tamano variable.

Dada una lista de genes asociados a cierta funcién biolégica y un valor del tamano
de ventana, el cual es un entero no negativo ws, para un determinado gen £ el valor

de LEA se calcula con la siguiente formula:

b/n
Ews = )
* T B/N

donde b es el numero de genes de la lista que se ubican dentro de la ventana
(la ventana consiste de los genes del cromosoma que distan de k en a lo sumo

ws unidades), n es el nimero de genes de la ventana (n = 2ws + 1 si la ventana
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no interseca los bordes del cromosoma), B el nimero de genes de la lista en el
cromosoma 0 brazo cromodmico en el que se ubica el gen en cuestién y NV el nimero
total de genes del cromosoma. Asi definido, el valor de LEA existe salvo en el caso
en el cual la lista de genes no tiene representantes en el cromosoma; en este caso
definimos E,s; = 0. En la Figura 2.2 se ejemplifica como es el cédlculo de LEA en

un cromosoima.

ws = 3 ws =1
i EEEEEE EEEE  ©SEEE EEEE B EEEEEEE BN EEEEEER R B
| ws =5 ‘ ws = 3

Figura 2.2: Ejemplo de calculo de LEA. Cada uno de los cuadrados representa un
gen de un cromosoma: los rojos son los genes de la funcion bioldgica que estamos
evaluando y en azul y verde se indican dos genes para los cuales se ejemplifica el
calculo de LEA. El tamano de la ventana es la cantidad de genes que se considera
hacia un lado y otro del gen en cuestion. En el caso del gen azul, si el tamano de la
% =0, y si ws = 5, entonces £ = % ~ 1,19.
Mientras que para el gen verde, si el tamano de la ventana es ws = 1, entonces

b= 11;28 ~ 1,45, y si ws = 3, entonces £ = % ~ 1,74.

ventana es ws = 3, entonces F =

En nuestro caso nos interesa evaluar la posicion relativa de un gen como variable
para predecir sus funciones y por este motivo las listas de genes que consideramos
para llevar a cabo LEA son las listas de genes anotadas con cada término GO. Esto
nos permitird distinguir en cuales porciones del genoma se encuentra enriquecida
determinada funcién biolégica. Si en una region del genoma los genes tienen un gran
valor de LEA para un cierto término GO, entonces en esa regién el término GO se
encuentra sobrerepresentado. Este abordaje tiene un antecedente en la bibliografia
[Tiirikka et al., 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 siete
organismos modelo.

Para un cierto conjunto de términos GO, el cual discutiremos en la Seccion 2.6,
recorrimos cada cromosoma gen a gen, determinando, para una serie de distintos
tamanos de ventana, el valor de LEA. Esto resulta, para cada término GO, en una
matriz donde las filas se corresponden a los genes del genoma y las columnas a los
tamanos de ventanas analizados. En la Figura 2.3 se ilustra el valor de LEA alo largo

del genoma para distintos tamanos de ventanas y distintas funciones bioldgicas. En
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esta figura puede apreciarse cémo los genes con una misma funcién bioldgica tienden

a concentrarse en determinadas secciones del cromosoma.

2.5. Notacion y definiciones basicas

Sea X = {zi,...,x,} el conjunto de n genes de un organismo dado (recordar
que en este trabajo examinanos cinco organismos modelo, ver Seccién 1.5) y sea
G ={g1,...,9m} el conjunto de términos GO de una ontologia dada (la cual puede
ser Biological Process, Cellular Component o Molecular Function, ver Seccién 1.2).
Como vimos en la Seccién 1.2, cada ontologia de términos GO tiene una estructura
jerdrquica y esto dota a G de una estructura de digrafo aciclico (DAG) dada por
D = (G,FE), donde E es el conjunto de relaciones jerdrquicas de la ontologia. El
conjunto E estd compuesto por pares (k,l), donde k,l € G y [ es un término GO
mas especifico que k.

Ademas, para cada nodo g € G denotamos por child(g) = {l : (g9,) € E}
al conjunto de hijos de g; por par(g) = {k : (k,g) € E} a los padres de g; y
de forma andloga se definen anc(g) y desc(g) como los ancestros y descendientes,
respectivamente. Otra notacién que serd de utilidad introducir es sib(g), el conjunto

de hermanos de g, y se define de la siguiente manera:

sib(g) = [ |J chiltk) | J{ U par))
kepar(g) lechil(g)

Dados un gen z; € X y un término GO g, € G, notaremos por x; € g cuando
el gen z; esté anotado con el término GO g v z; € gr cuando no lo esté.

En este trabajo se implementan modelos locales (véase Seccién 1.3), es decir un
modelo clasificador para cada término GO de la ontologia. Para distinguir entre los
modelos por término GO y el modelo para la ontologia nos referiremos a este ltimo
como el modelo jerarquico. El clasificador f; del modelo para el término GO gy, con
1 < k < |G|, asigna para cada gen z; una probabilidad pj;, € [0, 1] que representa la
probabilidad del gen z; de estar anotado con el término GO gi. Con el conjunto de
|G| clasificadores se puede formar el vector p; = (pjy, . .., pjg), el cual es el resultado
preliminar de la clasificacion para el gen z;.

Diremos que una prediccién p; = (pf, ..., p;‘|G|) es consistente con la jerarquia,

o simplemente consistente, cuando para todo (k,l) € E se cumple que pj, > pj, es
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Figura 2.3: Enriquecimiento funcional local a lo largo del genoma de Drosophila melanogaster
en tres términos GO de la misma rama de la ontologia Molecular Function. El término “mo-
lecular function” (GO:0003674) (gréfico inferior) es el nodo raiz de la ontologia, que contiene a
“transcription regulator activity” (GO:0140110) (gréfico central), que a su vez contiene a “antioxi-
dant activity” (GO:0016209) (gréafico superior). El ntimero de genes que estdn anotados con cada
término se indica entre paréntesis en la parte superior de cada grafico. En el eje x se representan
los genes que conforman cada brazo cromosémico, cuyos nombres estan indicados en negro en la
parte superior. Las lineas grises verticales indican la posicion de los centréomeros y las lineas blancas
separan cromosomas. En el eje y se representa el enriquecimiento encontrado en el entorno de cada
gen utilizando cinco ventanas diferentes. Notar que los gréficos tienen escalas distintas en el eje y.

Se excluyen los cromosomas 4 e Y por ser muy pequenos.
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decir, cuanto mas general sea el término GO mayor serd la probabilidad de estar
anotado con el mismo. Dado que las predicciones por término GO son independientes
entre si en un modelo local, no necesariamente son consistentes con la jerarquia, y
por este motivo haremos un postprocesamiento al vector de probabilidades p; para
obtener un nuevo vector de probabilidades p; = (pi1, ..., Piq|) que sea consistente.
Este postprocesamiento es una modificacién al propuesto en [Feng et al., 2017, Feng
et al., 2018].

Dada una prediccién preliminar p; = (pf, .. ., pz]G‘), podemos obtener otra con-

sistente de la siguiente manera:

Pl si k es el nodo raiz, (2.1)

= { min py, siph > min py, 22
Pik lepar(k)pl Pik lepar(k)pl (22)
p;‘k, en otro caso. (2-3)

Las Ecuaciones 2.2 y 2.3 pueden resumirse en:

Diks si k es el nodo raiz,

Pik =\ [nin {p;.kk, min pil} ,  en otro caso. (2.4)
lepar(k)

La condicion py, < minjepar(x) pa para todo término GO k supone que el vector de
probabilidades p; = (pi1, . .., pijg|) es consistente con la jerarquia. Mientras que de la
condicién p;, < pi,. se deduce que este postprocesamiento no asigna una probabilidad

mayor que la de cada modelo por término GO.

2.6. Modelos Jerarquicos

De aqui en adelante nos referiremos siempre a un modelo por organismo y onto-
logia, por lo que analizaremos 15 modelos en simultaneo. Emplearemos un modelo
muy similar al propuesto en [Feng et al., 2017, Feng et al., 2018], introduciendo al-
gunas variantes para poder emplear LEA. A continuacién se describe cada una de
las etapas de estos modelos en el orden en el que deben ejecutarse dentro del modelo

jerarquico.

1. Particion del genoma: en primer lugar separamos el genoma en dos conjuntos,
uno que utilizamos para entrenar los modelos y que denominamos T y otro
que utilizamos para evaluar los modelos y que denominamos E, con el 80 % y

20 % del genoma respectivamente. Estos dos conjuntos se seleccionan de forma

24



aleatoria y son complementarios entre si. En el paso 3, empleando tinicamente
el conjunto T calcularemos los valores de LEA, es decir, a la hora de calcular
LEA para cada término GO sélo utilizaremos los genes anotados dentro de
este 80 % del total del genoma. Este procedimiento tiene como fin que a la
hora de evaluar nuestro modelo el valor de LEA sea independiente de nuestro

conjunto de evaluacion.

2. Seleccion de términos GO: en segundo lugar sélo consideramos aquellos térmi-
nos GO que tengan por lo menos 40 anotaciones en T y 10 en E. Ya que los
conjuntos T y E se eligen al azar, los términos GO que consideraremos se veran
alterados segin la eleccién inicial de los mismos. En la Tabla 2.3 se muestran
la cantidad de términos GO por ontologia y organismo que se emplearon para

construir el modelo jerarquico.

Biological Process Cellular Component Molecular Function

S. cerevisiae 525 137 137
C. elegans 551 117 151
D. melanogaster 880 176 212
M. musculs 1040 285 364
H. sapiens 1212 338 369

Tabla 2.3: Cantidad de términos GO, agrupados por organismo y ontologia, con
al menos 40 anotaciones en el conjunto de entrenamiento T y 10 anotaciones en el
conjunto de test E. Este conjunto de términos GO es el que se empleo para construir

el modelo jerarquico por ontologia.

3. Cllculo de las variables predictivas: se calcul6 LEA para todos los términos
GO descriptos en el paso anterior, considerando s6lo aquellas anotaciones que
pertenecen al conjunto de entrenamiento descripto en el paso 1. Se computd
LEA para todos los términos GO juntos ya que, como detallaremos més ade-
lante (ver Pasos 4 y 5), los valores de LEA de un mismo término GO fueron
empleados en varios modelos locales y ademas al calcularlos a la misma vez
pudimos sacar provecho de la vectorizacion en Python, reduciendo el tiempo

total de computo.

Los tamanos de ventana utilizados para llevar a cabo LEA fueron 5, 10, 20,
50, 100.
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4. Construccion de datasets y Siblings Policy: dado que seguimos una estrategia
local (en la que debemos entrenar un clasificador binario por cada término GO,
ver Seccién 1.3) debemos construir una muestra de entrenamiento por cada
término GO, que incluya instancias positivas y negativas. Sin embargo, son
excepcionales las ocasiones en las que un gen esta anotado negativamente con
un término GO (ver Tabla 2.2). En [Silla and Freitas, 2011] se propone resolver

este problema explorando la estructura jerarquica con la Siblings Policy.

La Siblings Policy consiste en considerar como instancias positivas para un
término GO a los genes anotados con el mismo y como instancias negativas a
los genes anotados con los términos GO del conjunto de nodos hermanos a este.
En caso que este término GO no tenga hermanos o estos no tengan anotaciones,
se seleccionan las instancias positivas pertenecientes a los hermanos de los
nodos padres. En caso de haber genes anotados con un término GO y con
algiin término GO hermano del primero, lo consideraremos como una instancia

positiva.

De esta manera, para cada término GO se define un conjunto de genes con el
cual entrenaremos nuestro modelo local, conformado por el conjunto de genes
que resultan ser una instancia positiva o negativa para dicho término GO luego

de aplicar la Siblings Policy.

Observar que con la Siblings Policy si un gen esta anotado con un término
GO y no lo esta con ningun término GO hermano de este, entonces serd una
instancia positiva en el clasificador para el primer término y una instancia
negativa de los términos hermanos a este. De la misma manera, si un gen esta
anotado con dos término hermanos, entonces serd una instancia positiva en el
clasificador de ambos términos. Por lo tanto, para distintos término GO, los
conjuntos de entrenamiento y de test de los correspondientes clasificadores no
seran los mismos. Mas aun, las etiquetas de un mismo gen pueden no coincidir

en distintos conjuntos de entrenamiento o de evaluacion.

Las variables predictivas asociadas a cada gen son obtenidas con LEA; son los
valores de enriquecimiento fucnional local en los términos GO padres, hijos
y hermanos, ver Seccién 2.5 obtenidos usando ventanas de tamano de 5, 10,
20, 50, 100. Observar que la cantidad de variables predictivas disponibles para

cada clasificador binario depende de la cantidad de términos padres, hijos y
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hermanos que tenga el término GO considerado.

. Entrenamiento de clasificadores: a diferencia de [Feng et al., 2017], en lugar de
méaquinas de vectores soporte (SVM) utilizamos Random Forests (ver Anexo
B para més detalles acerca de Random Forest) como algoritmo clasificador,
que se suele desempenar tan bien como SVM, pero cuyo entrenamiento tiene
un menor costo computacional. Esta diferencia en el tiempo de entrenamiento
es significativamente importante en nuestro caso, ya que estamos entrenando
un clasificador por término GO (dado que desarrollamos un modelo local)
y tenemos, como se muestra en la Tabla 2.3, miles de términos GO distintos.
Ademas, debemos repetir este procedimiento para cada uno de los 5 organismos

y 3 ontologias.

Por el mismo motivo optamos por no aplicar SMOTE [Chawla et al., 2002],
una técnica que se usa para generar artificialmente nuevos casos etiquetados
cuando se dispone de muestras de entrenamiento pequenas, como se describe
en [Feng et al., 2017].

Los hiperparametros que ajustamos fueron profundidad, cantidad de arboles
y medida de disimilitud, definidos tras realizar buisqueda en grilla y validacion

cruzada.

. Postprocesamiento de probabilidades: por la adopcién de la Siblings Policy,
cada clasificador binario por término GO k tiene asociado un conjunto de test
Ey, el cual es un subconjunto del conjunto de test [E definido en el Paso 1. Para
cada término GO k, el correspondiente clasificador retorna la probabilidad de
estar anotado con el mismo término para cada gen del conjunto E;. Para los

genes de [E que no pertenezcan a E; asumiremos que esta probabilidad es 0.

Dado que estos clasificadores son entrenados de forma independiente entre si,
resulta que sus predicciones no son necesariamente consistentes con la jerar-
quia. Para obtener predicciones consistentes se emplea el postprocesamiento

descripto en la Seccion 2.5.

Observar que el postprocesamiento de las probabilidades nos permite acoplar
todos las predicciones de los clasificadores por término GO en una tnica pre-
diccion consistente con la jerarquia, esto a pesar que los conjuntos de test de

cada clasificador sean diferentes. En la Seccién 3.2.1 consideraremos una va-
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riante de esta configuracién en la que clasificaremos sobre todo el conjunto de

test [E con cada clasificador por término GO.

7. Seleccion del threshold: finalmente, para obtener los términos GO predichos
por el modelo jerarquico para cada gen, debemos seleccionar un valor umbral
de clasificacién 6 € [0, 1] y entonces diremos que el término GO k estd asignado
al gen z; si p;r > 60, donde p; es la probabilidad del modelo jerdrquico luego
del postprocesamiento del paso anterior. El valor de 6 se selecciona de forma

tal de maximizar la métrica hF; que se definird en la Seccién 2.7.

Observar que si p; = (pi1,---,pig|) es consistente, entonces al fijar un valor
de 0 si el modelo jerarquico predice que el gen z; estd anotado con un cierto
término GO, entonces también estara anotado con los términos GO ancestros
de este. Esto se debe a que si g1 y ¢go son dos términos GO, siendo ¢g; un
término mds general que gs (o dicho de otra manera, g; es un ancestro de gs),

entonces pig, = Dig, -

En la Tabla 2.4 se muestra un resumen de la cantidad de genes y términos GO

empleados en cada modelo jerarquico, ver Secciéon 1.3, por organismo y ontologia.
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Genes que Total de Términos GO

Organismo - Ontologia ; ;
codifican proteinas términos GO  considerados

BP 5074 525
S. cerevisiae 5892 CC 1035 137
MF 2323 137
BP 5661 551
C. elegans 7356 CC 1110 117
MF 2226 151
BP 7416 880
D. melanogaster 11122 CC 1277 176
MF 2599 212
BP 15318 1040
M. musculus 20809 CC 1953 285
MF 4269 364
BP 13816 1212
H. sapiens 17276 CC 1818 338
MF 4244 369

Tabla 2.4: Algunas caracteristicas de cada modelo jerarquico entrenado por organis-
mo y ontologia. En la segunda columna se muestra la cantidad de genes que codifican
proteinas para cada organismo, en la tercera la ontologia, en la cuarta se indica la
cantidad de términos GO que presentan por lo menos algiin gen anotado en ese
organismo y ontologia y en la quinta columna se muestra la cantidad de términos
GO que, como se indica en el Paso 2, tienen al menos 40 anotaciones en el conjunto

de entrenamiento y 10 en el conjunto de evaluacion.

2.7. Meétricas Jerarquicas

Las métricas més usadas en problemas de clasificacién desbalanceados son Pre-
cision v Recall. Si denotamos por T'P al numero de verdaderos positivos, por F'N al

nimero de falsos negativos y por T'N al niimero de verdaderos negativos, Precision
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(Prec) y Recall (Rec) se definen de la siguiente manera:

b TP oo TP
= TpyFp “TTPIFN

En palabras, podemos decir que Prec es la proporcién de ejemplos verdadera-

(2.5)

mente positivos etiquetados por el clasificador, mientras que Rec es el porcentaje de
ejemplos verdaderos que han sido etiquetados por el clasificador. Cual de las dos es

mas importante depende de las caracteristicas concretas del problema en cuestion.

relevant elements

false negatives true negatives
© o o °© o
How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?
false positives
Precision = ——— Recall = ———

selected elements

Figura 2.4: Representacion esquematica de Precision y Recall, extraidas de Wikipe-
dia.

Una métrica muy empleada en los problemas de prediccion de funcion de genes
es F1, la media armonica entre Prec y Rec, que se define de la siguiente manera:
2 - Prec- Rec
Prec+ Rec

Sin embargo, el uso de métricas de clasificacién planas no son suficientes para

F1:

darnos una vision adecuada sobre el rendimiento de nuestro modelo al no tener en
cuenta la estructura jerdrquica de las clases. Algunos autores [Cerri et al., 2013, Silla
and Freitas, 2011] han propuesto sus propias métricas para clasificaciones jerarqui-

cas, pero suelen ser solo empleadas por ellos mismos o no son validas para cuando
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las clases tienen estructura de DAG como es el caso de la ontologia de términos GO.
Sin embargo, Kiritchenko [Kiritchenko et al., 2006] propuso nuevas métricas que ge-
neralizan a Prec y Recall en este nuevo contexto y que son ampliamente utilizadas
por la comunidad de investigadores, incluyendo las competencias CAFA (ver Sec-
cién 1.4), para analizar el desempenio de los modelos propuestos [Radivojac et al.,
2013, Friedberg and Radivojac, 2017].

Estas tltimas métricas se denominan hierarchical precision (hPrec), hierarchical

recall (hRec) y hierarchical Fy (hFy) y se definen de la siguiente manera:

2 i1 [Pi(6) NT|

2 i | Pi(0)] ’
_ 2-hPrec(f) - hRec()
hE(0) = hPrec(0) + hRec(6) ’

donde 6 € [0,1] es un valor umbral, n es el nimero de genes, T; es el conjunto

2 |[Pi(0) N'T|
> i Tl

hPrec(0) = hRec(0) = (2.6)

de términos GO anotados con el i-ésimo gen y P;(f) es el conjunto de términos GO
predichos para el gen ¢ y el valor de 6 dado, es decir, el conjunto de términos GO para
los cuales el modelo asigna una probabilidad mayor o igual que 6 de estar anotado.
Asumiremos que la raiz de la correspondiente ontologia pertenece siempre a P;(f)
para cualquier gen i y 6 € [0, 1]. Sin embargo, para los genes i sin anotaciones de
término GO tenemos que 7; es vacio.

Las métricas jerarquicas definidas en las Ecuaciones 2.6 son una generalizacion de
las métricas planas definidas por las Ecuaciones 2.5 ya que el nimero de verdaderos
positivos (TP) se corresponde con |P;(0) N T;|, el nimero TP + FP con |P;(6)| y TP
+ FN con |T;].

Otros autores [Alaydie et al., 2012, Vateekul et al., 2014] consideran una ver-
sién micro-averaging y otra macro-averaging, guardando la denominacién micro-

averaging para las métricas definidas por las Ecuaciones 2.6. Si denotamos por:

_[RO)N T _[RO)NT
hPrec;(0) = P.(0)] . hRec;(0) = T
hEL(0) = 2 - hPrec;(0) - hRec;(0)

hPrec;(0) + hRec;(0)

entonces las versiones macro se definen de la siguiente manera:

1 & 1™
hPrec™(0) = =Y hPrec;(6 hRec™(0) = =Y hRec;(0
rec™ (0) - ; rec;(0) , hRec" (0) n; Rec;(0)
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® True Label
® Predicted Label

Figura 2.5: Cémputo de las métricas definidas en las Ecuaciones 2.6. Los nodos
grises representan los términos GO de la ontologia, cuanto mas arriba esté el nodo
menos especifico es. Si para un determinado gen k los puntos verdes representan los

términos GO anotados con este gen y los azules los que el modelo predice para un
cierto valor de 6, entonces |Py(0)| = 6,|Tx| =7y |Pe(0) N T| = 4.

1 n
REY(0) = 3 hF(6).
=1

Para proporcionar un niimero tnico para las comparaciones entre métodos, cal-
culamos la medida F; para cada umbral y calculamos su valor méximo sobre todos
los umbrales, tanto para las versiones micro como las macro. Mas especificamente,

tenemos que:

hFpmax = hFY. = mix hFy(0) hFM = méx hFM(6). (2.7)

M gefo,1] M 9el0,1]
Todas estas métricas tienen en comin que, cuanto mayor es su valor, mejor es
el desempeno del clasificador. En este trabajo emplearemos las métricas definidas

en las Ecuaciones 2.6, ya que también son las que se emplean en las competencias
CAFA.

2.8. Comparaciéon con un modelo aleatorio

Una forma habitual de evaluar el desempeno de un clasificador es comparandolo
con un modelo con una distribuciéon aleatoria. Sin embargo, en el caso particular
de este trabajo, el clasificador puede tener una cantidad variable de predicciones y

ademas estas predicciones deben ser consistentes con la jerarquia.
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Por este motivo se propone un modelo aleatorio con el cual comparar los resulta-
dos del modelo jerarquico implementado. Este modelo aleatorio consiste en asignar a
cada par gen—término GO una probabilidad con distribucién uniforme en el intervalo
[0, 1] y luego realizar el postprocesamiento descripto en la Seccién 2.5.

Con este modelo aleatorio se resuelven los dos problemas presentados al inicio
de la seccién: que el modelo aleatorio tenga una cantidad variable de términos GO

por gen y que ademas sea consistente con la jerarquia.

2.9. Implementacion

Todos los experimentos llevados a cabo en este trabajo fueron ejecutados en la
plataforma de ClusterUY [Nesmachnow and Iturriaga, 2019]. Sin esta infraestrutura
hubiera sido imposible implementar estos modelos, debido a la demandante necesi-
dad de cémputo. Observar que se desarrollaron 15 modelos jerarquicos (ver Seccién
2.6), uno por cada par organismo—ontologia, y que para cada uno de estos mode-
los se deben entrenar cientos (ver Tabla 2.3) de clasificadores Random Forest con
bisqueda de hiperpardmetros (ver Paso 5 de la Seccién 2.6), uno por cada término
GO.

El méas pequeno de estos modelos jerarquicos, empleando 10Gb de memoria
RAM, 20 CPUs y corriendo de forma paralelizada sobre la arquitectura de Clus-
terUY llevaba un tiempo aproximado de 1 hora, mientras que el modelo mas grande
utilizando 50 GB de memoria RAM, 40 CPUs y también corriendo de forma para-
lelizada empleaba més de 12 horas.

A todo este tiempo de procesamineto, cabe agregar el tiempo necesario para
la implementacion, testeo y depuracién de los modelos. Por este motivo nos fue
imposible desarrollar y probar otros métodos con los cuales comparar el modelo que
terminamos implementando.

Este trabajo fue implementado en Python 2.7.5 bajo la arquitectura de Clus-
terUY y las principales librerfas utilizadas (ordenadas alfabéticamente) fueron las

siguientes:

1. Joblib y Multiprocessing: un conjunto de herramientas que permite la eje-
cucion de cédigo de forma paralela en varios hilos de procesamiento simultanea-

mente.
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. Matplotlib y Seaborn: dos librerias para la visualizaciéon de datos en python.

. NetworkX: un paquete de Python para la creaciéon, manipulacién y estudio
de la estructura, dindmica y funciones de redes complejas. Esta libreria fue

escencial para la manipulacion de los grafos de las ontologias.

. NumPy: es una libreria de Python especializada en el cdlculo numérico y el
analisis de datos, especialmente de alta dimensionalidad, que permite la ma-

nipulacién de datos de forma altamente eficiente.

. Pandas: es una libreria escrita como una extensién de NumPy para la manipu-
lacién y andlisis de datos, que ofrece estructuras de datos y operaciones para

manipular tablas numéricas y series temporales.

. Scikit-learn: es una libreria que cuenta con una amplia gama de algoritmos
de clasificacion, regresion, clustering y reduccion de dimensionalidad. Ademaés,
presenta compatibilidad con otras librerias de Python como NumPy, SciPy y
Matplotlib.
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Capitulo 3

Implementacion y Resultados

3.1. Implementacion

3.1.1. Preprocesamiento

En el repositorio gfpml-tools pueden encontrarse las herramientas necesarias para

leer y dar formato a los datos descriptos en la Seccién 2.2, estos incluyen:

1. Generar el modelo de cromosoma presentado en la Seccion 2.3.

2. Constriur los grafos de las ontologias a partir de los datos descriptos en la

Seccion 2.2.1.

3. Extraer las anotaciones de los archivos gaf y generar las anotaciones jerdrqui-

cas, ver Seccion 2.1.

4. Generar LEA para cada término GO con al menos veinte anotaciones y ta-
manos de ventanas de 5, 10, 20, 50 y 100, ver Seccion 2.4. En el repositorio
gfpml-datasets se pueden encontrar estos resultados. Tener en cuenta que estos
datos de LEA dependen de las anotaciones, del cromosoma y de los términos
GO empleados; diferentes versiones de los archivos descriptos en la Seccion 2.2

resultaran en distintos valores de LEA.

Los resultados de estos métodos pueden observarse aqui.
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3.1.2. Implementaciéon de Modelos y Métricas

En el repositorio gfpml-models se puede encontrar la implementacion del proceso
descripto en la Seccién 2.6, asi como la implementacion de las métricas de evaluacion
detalladas en la Seccién 2.7. Finalmente, las predicciones de este modelo pueden

encontrarse en el repositorio gfpml-result.

3.2. Resultados

3.2.1. Prediccion de nuevas anotaciones

Como se detall en la Seccién 2.6, en este trabajo se implementé un modelo local,
es decir, un modelo en el cual se entrena un clasificador binario para cada término
GO. Si bien, cada uno de estos clasificadores predice sobre un conjunto de test E;, di-
ferente, todas estas predicciones pueden combinarse mediante el postprocesamiento
descripto en la Seccién 2.5 (ver Ecuacién 2.4).

En esta Seccién emplearemos los parametros aprendidos durante el entrenamien-
to de estos clasificadores y con ellos clasificaremos el total de genes del conjunto de
test |E (el conjunto de test consiste del 20 % del total del genoma, ver el Paso 1 de la
Seccién 2.6). Este nuevo procedimiento, al igual que antes, resulta en una prediccén
inconsistente con la jerarquia, por lo que aplicamos el postprocesamiento descripto
en la Seccién 2.5.

Las predicciones obtenidas mediante este procedimiento fueron reunidas en el
sitio web de gfpml, en este sitio se puede consultar y descargar estas prediccio-
nes, siendo posible realizar buisquedas por organismo, ontologia, cromosoma, gen o
término GO.

En la Figura 3.1 se comparan los valor del hFiy(0) (ver Seccion 2.7) del modelo
entrenado y el valor hF;(0) del modelo aleatorio para distintos valores del umbral
0 € [0, 1] para cada uno de los modelos descriptos (ver Seccion 2.8). Mientras que en
las Figuras 3.2 y 3.3 se muestra el ratio entre el valor hF} () del modelo entrenado
y el valor hFi(0) del modelo aleatorio agrupados por ontologia o por organismo,
respectivamente. Todas estas métricas fueron calculadas usando el conjunto de test
E descripto en la Seccion 2.6. Cabe recordar que por como fueron construidos estos
conjuntos, los mismos son independientes del conjunto de genes con los cuales se

calcul6 LEA y se entrené a cada modelo (ver Seccién 2.4.)
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Figura 3.1: Comparacion entre el hF; calculado con nuestro modelo entrenado y con
el modelo aleatorio, ver Seccién 2.8. En el eje horizontal tenemos el umbral 6 € [0, 1]
para cada organismo y ontologia. En este gréafico cada columna se corresponde con

una ontologia, mientras que cada fila con un organismo.
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Figura 3.2: Ratios entre el valor hF; del modelo entrenado y del modelo aleatorio,
ver Seccién 2.8, en funcién del umbral 6 € [0,1]. En cada grafico se muestra los

resultados de cada ontologia, representando cada organismo con un color diferente.
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resultados de cada organismo, representando cada ontologia con un color diferente.
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En la Tabla 3.1 se muestra el hF},,, ver Ecuacion 2.7, para cada modelo jerarqui-
co junto a los correspondientes valores de Precision y Recall en sus versiones jerarqui-

cas.

Organismo Ontologia hPrec hRec hFnax

BP 024 023 024

S. cerevisiae CC 051 052 052
MF 069 0.19 0.30

BP 0.09 015 0.11

C. elegans CC 0.19 033 0.25
MF 025 0.14 0.17

BP 0.17 020 0.18

D. melanogaster CC 0.41 037 0.39
MF 047 022 0.30

BP 022 021 021

M. musculus CC 046 042 044
MF 063 025 0.36

BP 021 020 0.20

H. sapiens CC 044 042 043
MF 047 027 035

Tabla 3.1: hF .. para cada modelo jerdrquico por organismo y ontologia. Ademas
se incluyen los valores de Precision y Recall en sus versiones jerarquicas (hPrec y
hRec) correspondiente al valor del umbral 6 donde se alcanza el hF,,,.. BP, CCy
MF son las abreviaciones para Biological Process, Cellular Component y Molecular

Function, respectivamente.
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Como puede observarse, el ratio entre el valor hF; del modelo entrenado y el
del modelo aleatorio varia segin el organismo y la ontologia que se considere. Esto
puede deberse a varios factores, entre ellos: la cantidad y calidad de anotaciones, los
tamanos de las ventanas y sus ajustes a la cantidad de anotaciones, el modelo de
predicciéon empleado, etc. También es esperable que el poder predictivo de la posiciéon
respecto a la funcién sea variable dependiendo de la ontologia y del organismo. Lo
importante aqui es que en todos los casos el valor hF; del modelo entrenado es varias
veces superior al valor hF; del modelo aleatorio, lo cual es una evidencia de que,
al menos en estos organismos, la posicion de un gen es informativa respecto a sus
posibles funciones.

En la Tabla 3.2 se muestra el ratio entre el hF,,,. alcanzado por el modelo entre-
nado y el hF; alcanzado por el modelo aleatorio correspondiente sobre el conjunto

de entrenamiento para cada posible par organismo—ontologia.

Organismo BP CC MF | Media
S. cerevisiae 1.74 202 134 | 1.70
C. elegans 1.76 2.08 1.15| 1.66
D. melanogaster 2.14 222 183 | 2.06
M. musculus 2,78 287 233 | 2.66
H. sapiens 243 246 257 | 249
Media 217 233 1.84

Tabla 3.2: Relacion entre el hF,., alcanzado por el modelo entrenado y el hF} al-
canzado por el modelo aleatorio correspondiente sobre el conjunto de entrenamiento
para cada posible par organismo—ontologia. BP, CC y MF son las abreviaciones para

Biological Process, Cellular Component y Molecular Function, respectivamente.

3.2.2. Comparacion con los métodos de referencia de CAFA

Las competencias CAFA, ver Seccion 1.4, se han convertido en la principal ini-
ciativa para evaluar el desempeno de los métodos para la prediccion de funciéon de
genes. En estas competencias participan laboratorios especializados de todo el mun-
do, que predicen funciones a decenas de miles de proteinas de numerosos organismos.
Las variables empleadas para la prediccion son miultiples y variadas y cada equipo

busca maximizar su performance. Dado que nuestro objetivo no es obtener el mo-
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delo que mejor prediga funciones sino demostrar que es posible predecir funciones
de genes solamente a partir de su ubicacién en el genoma, decidimos cotejar la per-
formance de nuestros modelos jerarquicos con la de uno de los modelos base usados
en CAFA3 [Zhou et al., 2019]: BLAST [Altschul et al., 1990].

El enfoque de evaluacién utilizado en las competencias de CAFA consiste en,
una vez que todas las predicciones son presentadas, abrir un periodo de varios me-
ses durante el cual se acumulan nuevas anotaciones experimentales de proteinas.
Finalizado ese periodo, estas nuevas anotaciones son utilizadas como referencia pa-
ra evaluar la performance de los métodos presentados. En el caso de CAFA3, este
periodo de evaluacion fue comprendido entre febrero y noviembre de 2017.

Decidimos comparar nuestros resultados utilizando este mismo enfoque, consi-
derando las nuevas anotaciones generadas entre noviembre de 2018 (fecha de las
anotaciones GO que utilizamos para entrenar nuestros modelos) y septiembre de
2021.

Sélo datos de 3 de los 5 organismos modelo que usamos en este trabajo se en-
cuentran disponibles para CAFA3: Drosophila melanogaster, Mus musculs y Homo
sapiens. Esta informacion se encuentra disponible como archivos suplementarios
en [Zhou et al., 2019].

Las comparaciones fueron hechas entre las predicciones realizadas por BLAST
y las predicciones con probabilidad positiva realizadas por nuestros modelos para
estos 3 organismos. Nuestro objetivo con esta comparacion es determinar si la ubi-
cacion de un gen detro del genoma aporta informacién relevante para predecir sus
funciones. Lo que descubrimos es que para Biological Process en los 3 organismos
nuestros modelos mejoran los resultados de BLAST, asi como para los términos GO

de Cellular Component en Drosophila melanogaster y Mus musculus, ver Figura 3.4.
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Figura 3.4: Comparacién entre nuestro modelo (LEA) y los modelos de BLAST de
CAFA3. Estos graficos muestras los resultados para los organismos de Drosophila

melanogaster, Mus musculus y Homo sapiens en las 3 ontologias.
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3.3. Conclusiones

La identificacion de variables predictivas relevantes para la implementacién de
modelos de aprendizaje automético es un area relevante en el campo de la prediccion
de funcién de genes. La secuencia nucleotidica de un gen determina en buena medida
(aunque no por completo) la estructura tridimensional de la proteina que codifica
y esta estructura explica generalmente el rol bioldgico de esa proteina. Esto motivo
a que los métodos basados en homologia de secuencias, ver Seccién A.1, fuesen los
pioneros en la predicccién de funciones de genes. Sin embargo, el abordaje tiene
sus limitaciones, pues se ha demostrado que dos genes que comparten una misma
funcién bioldgica no tienen en general un alto nivel de similitud de secuencia. Por
ejemplo, en [Duan et al., 2006], se muestra que al menos en S. Cerevisiae, la mayoria
de las secuencias de proteinas anotadas con el mismo término GO presentan baja
homologia de secuencias.

Existen otras caracteristicas de la biologia de los genes que se utilizan para la
prediccién de sus funciones (estructura 3D, patrones de expresion, redes de interac-
ci6én), sin embargo, en la mayoria de los casos se dispone tinicamente de informacién
derivada de la secuenciacién de los genomas [Shehu et al., 2016]. Por ello, la identi-
ficacién de variables predictivas que se puedan extraer directamente de un genoma
secuenciado y anotado pero que sean independientes de la homologia de secuencia
es particularmente importante.

En organismos eucariotas no existen métodos propuestos que se valgan de la
distribucién relativa de los genes anotados dentro del genoma para predecir sus
funciones. En este trabajo buscamos evaluar el potencial predictivo de esa ubica-
cién relativa, una informacién que se puede generar autométicamente a partir de
cualquier genoma anotado utilizando LEA.

Existe abundante bibliografia que indica que la distribucién de los genes con
una misma funcién biolégica no es aleatoria dentro del genoma, por lo que deberia
ser posible, al menos en algunos casos, inferir las funciones de los genes a partir de
variables relativas a su distribucién. Con este objetivo en mente fue que se ide6 y
desarroll6 LEA, ver Seccién 2.4: un andlisis que permite cuantificar la distribucion
de la concentraciéon de genes con una misma funcién a lo largo del genoma. Los
resultados de LEA para los cinco organismos modelo se encuentra disponible en

gfpml-datasets; mientras que el codigo de su implementacién puede encontrarse en
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gfpml-tools.

Se implementaron 15 modelos jerarquicos de aprendizaje automadtico (ver Seccién
2.6), empleando como variables predictivas tnicamente los resultados proporciona-
dos por LEA, obteniendo asi miles de nuevas asociaciones entre genes y términos
GO. Estas predicciones fueron reunidas en el sitio web de gfpml, en este sitio es
posible realizar una busqueda por organismo, ontologia, cromosoma, gen o término
GO, asi como descargar estas predicciones.

Los resultados conseguidos con estos modelos muestran que es posible predecir
satisfactoriamente funciones de genes empleando solamente variables relativas a su
distribucién, ver Figura 3.4. En base a estos resultados creemos que es de fundamen-
tal importancia aprovechar la informacion procedente de la distribucién de los genes
para mejorar los resultados de futuros modelos que busquen inferir las funciones
biolégicas de los genes. Puesto que, en gran parte de los casos, la informacién que

deriva de la secuenciacién de los genomas es la tinica disponible.
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Anexo A

Prediccion automatica de

funciones

Durante las ultimas dos décadas, la cantidad de nuevos genes y proteinas se-
cuenciadas viene creciendo a una tasa tan acelerada que lo métodos experimentales
han quedado desfasados para determinar sus funciones biolégicas (ver Figura 1.1),
haciendo de los métodos de prediccién automatica de funciones (AFP, por sus siglas
en inglés, Automatic Function Prediction) una necesidad en la biologia moderna.

Maés atn, al dia de hoy, menos del 1% de las proteinas secuenciadas de UniProt
(la mayor base de datos de proteinas secuenciadas) [Consortium, 2020] tienen alguna
funcion bioldgica conocida y conocer la funcion de estas proteinas es de fundamental
importancia ya que promueve el desarrollo de nuevos y mejores farmacos [Barabési
et al., 2011, Xuan et al., 2019], impulsa el progreso en el andlisis de enfermedades
[Kissa et al., 2015, Zeng et al., 2015, Zhang et al., 2019], asi como beneficia muchos
otros campos de la investigacion biomédica.

Por lo tanto, uno de los principales retos en la bioinformatica moderna involucra
predecir el rol que desempenan los genes en los procesos bioldgicos, asi como predecir
los mecanismos por los cuales tales funciones son llevadas a cabo.

Es dificil dar una categorizacion pura y exhaustiva de los distintos tipos de AFP
desarrollados, ya que siempre hay superposiciones entre ellos, y el abanico de técnicas
empleadas es muy amplio. Por este motivo, nos centraremos en describir tres tipos
de métodos: métodos basados en Similitud de Secuencias, Métodos Probabilisticos y

Métodos de Aprendizaje Automdtico.
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A.1. Métodos basados en Similitud de Secuencias

En la década de los 90, las asignaciones funcionales eran efectuadas siguiendo un
principio simple: un gen o producto génico era asociado a un determinado término
GO si existia otra secuencia, homdloga o “similar” (similar en algin sentido pre-
definido), anotada con dicho término GO. Es decir, con estos métodos se buscaba
transferir anotaciones funcionales de genes y productos génicos a otras secuencias
con alto grado de similitud de secuencia.

La efectividad de estos métodos se basa en el hecho de que los genes que tienen
un ancestro comun; como los genes homélogos u ortélogos, mas alla de que se vayan
diferenciando entre si al ir acumulando mutaciones a lo largo del tiempo, muchas
veces conservan funciones similares .

La proliferacion de este tipo de métodos fue posible gracias a la llegada de for-
matos de secuencia estandarizados, como FASTA [Pearson and Lipman, 1988] y de
algoritmos eficientes para la alineacion y comparacién de secuencias, como Basic
Local Alignment Search Tool (BLAST) [Altschul et al., 1990] y més tarde Position-
Specific Iterated BLAST (PSI-BLAST) [Altschul et al., 1997].

OntoBlast [Zehetner, 2003], GOFigure [Khan et al., 2003], GOblet [Hennig et al.,
2003] y GOtcha [Martin et al., 2004] son sistemas de anotacién tipicos que adop-
tan la similitud de secuencia determinada por la bisqueda BLAST. PFP [Hawkins
et al., 2009] es otro método que utiliza informacion funcional asociada con homologos
remotos mediante el empleo de PSI-BLAST.

Sin embargo, la correspondencia entre funcién y similitud de secuencia tiene sus
limitaciones. Por ejemplo, cuando se consideran secuencias cortas, puede encontrarse
gran similitud por azar y, por lo tanto, incluso si la similitud de secuencia es alta,
no siempre se puede transferir la funciéon de forma certera. Ademas, a medida que
ha crecido la anotacién de distintos genomas se ha hecho evidente que la mayoria de
las veces los genes que tienen la misma funcién no tienen secuencias similares [Duan
et al., 2006].

A.2. Métodos Probabilisticos

Se han desarrollado diversos modelos probabilisticos para la prediccion de funcién
de genes y proteinas [Deng et al., 2003, Deng et al., 2004, Letovsky and Kasif, 2003,
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Nariai et al., 2007]. Aqui repasamos algunos de ellos.

En [Letovsky and Kasif, 2003] se utilizé un grafico de vinculacién funcional cons-
truido a partir del grafo que representa todas las interacciones entre proteinas (grafo
PPI ) en el organismo modelo Saccharomyces cerevisiae. La hipdtesis principal de
este trabajo fue que la probabilidad de compartir funciones entre proteinas (nodos)
muy préximas en el grafo PPI es mayor que la de los nodos que no estan muy préxi-
mos. En este método, la probabilidad de estar asociado a un término GO dado se
deriva de un modelo binomial que incorpora el algoritmo de Markov Random Fields
(MRF). En [Nariai et al., 2007], los mismos autores integran multiples fuentes de
informacién (grafos PPI, datos de expresién génica, datos de fenotipo mutante y
datos de localizacién proteica) y utilizando un modelo Bayesiano logran mejorar el
rendimiento de la prediccién, en comparacién con el modelo que sélo usa PPI.

En [Lee et al., 2006] se desarrollé un método de kernel logistic regression (KLR)
basado en kernels de difusién e incorporando los vecindarios indirectos de las redes
PPI. En [Chua et al., 2006] también se consideran los vecinos indirectos con longitud
2, mientras que en este trabajo se calcula la puntuacion de similitud funcional entre
dos proteinas, que se deriva de la diferencia simétrica de los vecinos y la fiabilidad

de las fuentes de datos utilizadas.

A.3. Meétodos de Aprendizaje Automatico

Entre los métodos de aprendizaje automatico mas utilizados para la prediccién
de funciones de genes se encuentran aquellos basados en las maquinas de vectores
soporte (SVM por su sigla en inglés). Por ejemplo, en [Vinayagam et al., 2004],
y mas tarde también en GOPET [Vinayagam et al., 2006], los autores emplearon
un sistema de votacién basado en la combinacion de multiples clasificadores SVM
para predecir anotaciones de términos GO sobre 13 organismos modelo y estimar
intervalos de confianza para esas predicciones. En [Vateekul et al., 2014, Feng et al.,
2017] se siguen modelos de clasificacién jerarquica local (ver Seccién 1.3) en donde
cada clasificador binario por término GO es un clasificador SVM. Otro ejemplo es
la herramienta FFPred [Lobley et al., 2008, Minneci et al., 2013, Cozzetto et al.,
2016], la cual actualmente se encuentra en su tercera version, que establece, de
forma independiente de la homologia de secuencia, asociaciones entre términos GO

y proteinas de organismos eucariotas.
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También se utilizan otros algoritmos, como vecinos mas cercanos (kNN). Em-
pleando kNN tenemos el ejemplo de PANNZER2 [T6ronen et al., 2018], que propor-
ciona un sistema de anotacién funcional rapido basado en la homologia de secuencia
y otras variable que predicen funcién. Similar es el abrodaje de MS-kNN [Lan et al.,
2013], en el que también se integran multiples fuentes heterogéneas de datos para la
prediccién de funciones de proteinas.

En los 1ltimo anos los desarrollos dentro del aprendizaje automatico aplicado a
la AFP han sido monopolizados por los métodos basados en redes neuronales. Por
ejemplo, entre las arquitecturas mas simples de redes neuronales tenemos las redes
de arquitecturas feed—forward, que incluyen aplicaciones como [Fa et al., 2018] y
DEEPred [Sureyya Rifaioglu et al., 2019].

Las Convolutional Neural Networks (CNNs), que fueron originalmente desarro-
lladas para trabajar con datos en 2 dimensiones, tales como imégenes, han de-
mostrado su efectividad en datos unidimensionales como secuencias genomicas. Las
aplicaciones de CNNs para la AFP incluyen a SECLAF [Szalkai and Grolmusz,
2018], DeepSeq [Nauman et al., 2019], DeepGO [Kulmanov et al., 2017] y DeepGO-
Plus [Kulmanov and Hoehndorf, 2019].

También se utilizan arquitecturas de redes neuronales especialmente desarrolla-
das para trabajar con datos unidimensionales, como las Recurrent Neural Network
(RNN) y las Long Short-Term Memory (LSTM). Algunos ejemplos de estos tipos
de redes aplicadas a la AFP son ProLanGO [Cao et al., 2017], GONET [Li et al.,
2020] y DeepGOA [Zhang et al., 2020].

Las redes neuronales constituyen hoy en dia un campo de investigacion eferves-
cente y los avances son continuos. Constantemente se desarrollan nuevos tipos de
arquitecturas, tales como GANs, Autoencoders, Transformers, etc., y sus aplicacio-

nes para la AFP continuaran progresando.
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Anexo B

Random Forest

Random Forest es un método de aprendizaje automatico supervisado de tipo
ensamble para la clasificacion y regresiéon que opera mediante la construccién de
una multitud de arboles de decisién en el momento del entrenamiento.

El método general de Random Forest fue propuesto por primera vez por Ho
en 1995 [Ho, 1995]. En el ano 2001 una extensién del algoritmo fue desarrollada
por Leo Breiman y Adele Cutler [Breiman, 2001], quienes registraron “Random
Forests” como marca comercial en 2006. La extensiéon combina la idea de Bagging
de Breiman y la seleccion aleatoria de caracteristicas, introducida primero por Ho
y luego de forma independiente por Amit y Geman [Amit and Geman, 1997], para

construir una coleccién de arboles de decision con varianza controlada.

B.1. Modelos tipo Ensamble

Los métodos tipo ensamble estan formados por un grupo de modelos de aprendi-
zaje que permiten obtener un mejor rendimiento predictivo y estabilidad del modelo
del que se podria obtener de cualquiera de los algoritmos de aprendizaje que lo cons-
tituyen. Como todos los modelos, los arboles de decision también sufren el problema
de equilibrio entre el sesgo y la varianza.

El término sesgo hace referencia a cuanto se alejan en promedio las predicciones
de un modelo respecto a los valores reales. Refleja qué tan capaz es el modelo de
aprender la relacién real que existe entre los predictores y la variable respuesta.

El término varianza hace referencia a cuanto cambia el modelo dependiendo de los

datos utilizados en su entrenamiento. Idealmente, un modelo no deberia modificarse
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demasiado por pequenas variaciones en los datos de entrenamiento y si esto ocurre, es
porque el modelo estd sobreajustandose a los datos en lugar de aprender la verdadera
relacién entre los predictores y la variable respuesta.

A medida que aumenta la complejidad de un modelo, el mismo dispone de mayor
flexibilidad para adaptarse a las observaciones, reduciendo asi el sesgo y mejorando
su capacidad predictiva. Sin embargo, alcanzado un determinado grado de flexibi-
lidad, aparece el problema del sobreajuste, esto es, el modelo se ajusta tanto a los
datos de entrenamiento que es incapaz de predecir correctamente nuevas observa-
ciones. El mejor modelo es aquel que consigue un equilibrio 6ptimo entre sesgo y
varianza.

Los modelos de tipo ensamble buscan reducir la varianza de las predicciones
a través de la combinacién de los resultados de varios clasificadores. Los tipos de
ensambladores comunes son: Bagging, Boosting y Stacking, siendo Random Forest

del primer tipo.

B.2. Bagging

El término Bagging es el acrénimo de bootstrap aggregating. En esta técnica cada
uno de los modelos individuales es entrenado con cada uno de estos subconjuntos
tomados de la misma poblacion. Para predecir, todos los modelos que forman el
agregado participan aportando su prediccién. Como valor final, se toma la media
de todas las predicciones (en caso de regresion) o la clase méas frecuente (en caso de
clasificacion).

Dadas n observaciones independientes 7, ..., Z,, cada una con varianza o2, la
varianza de la media de las observaciones es 0 /n. En otras palabras, promediando un
conjunto de observaciones se reduce la varianza. Basandose en esta idea, una forma
de reducir la varianza y aumentar la precisién de un método predictivo es obtener
multiples muestras de la poblacion, ajustar un modelo distinto con cada una de ellas,
y hacer la media (la moda en el caso de variables categéricas) de las predicciones
resultantes. Como en la practica no se suele tener acceso a multiples muestras, se
puede recurrir a generar multiples subconjuntos de datos con reemplazo, con cada
uno de estos subconjunto de datos se genera un modelo predictivo y finalmente se
combinan todos estos submodelos en uno solo promediando o tomando la moda

segun si la variable a predecir es continua o categérica. A este proceso se le conoce
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como Bagging y es aplicable a una gran variedad de métodos de regresion.

En el proceso de Bagging, el niimero de arboles creados no es un hiperparametro
critico en cuanto a que, por mucho que se incremente el nimero, no se aumenta
el riesgo de overfitting. Alcanzado un determinado niimero de arboles, la reduccion
del error se estabiliza. A pesar de ello, cada arbol ocupa memoria, por lo que no

conviene almacenar mas de los necesarios.

B.3. Random Forest

Como mencionamos anteriormente, Random Forest consiste en generar una de-
terminada cantidad n de arboles de decisién (n_estimators en la libreria de scikit-
learn) y de estos tomar el valor que maés represente a los valores predecidos por cada
uno de estos modelos. A su vez, empleando Bagging, cada uno de estos arboles es
entrenado con un subdataset diferente en cada iteracion. El tamano de cada uno de
estos subdatasets es max_samples en scikit-learn.

Recordando la Seccién anterior, los beneficios del Bagging se basan en el hecho
de que, promediando un conjunto de modelos, se consigue reducir la varianza. Esto
es cierto siempre y cuando los modelos agregados no estén correlacionados. Si la
correlacion es alta, la reduccién de varianza que se puede lograr es pequena.

Por este motivo, para evitar la correlacién entre las features empleadas en el en-
trenamiento de cada arbol de decisién es que cada uno de estos arboles es entrenado
con m < p features seleccionadas al azar, siendo p el nimero total de features que se
dispone. El nimero m ( max_features en scikit-learn) es uno de los hiperparame-
tros mas importantes de Random Forest. Hay varias estrategias para elegir el valor
de este atributo que se pueden utilizar, algunos de los valores mas recomendados
son [Hastie et al., 2004]:

1. m = ,/p para problemas de clasificacién y
2. m = p/3 para problemas de regresion.

Para mas valores recomendados de este hiperparametro mirar la documentacion de
scikit-learn.
Otros hiperparametros importantes que conciernen a los arboles de decisién que

Se generan somn:

1. criterion: la funcién para medir la calidad de una division.
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. max_depth: la profundidad maxima del arbol.

. min_samples_split: el nimero minimo de muestras necesarias para dividir un

nodo interno.

. min_samples_leaf: el nimero minimo de muestras que debe haber para ser

en un nodo final (hoja).

. max_leaf nodes: el nimero maximo de nodos finales.
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Anexo C

Gene function prediction in five
model eukaryotes exclusively
based on gene relative location

through machine learning

En este Anexo adjuntamos el articulo “Gene function prediction in five model
eukaryotes exclusively based on gene relative location through machine learning”,
que recoge los resultados presentados en esta tesis y que ha sido aceptado para su

publicacion en la revista Nature Scientific Reports.
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Abstract

The function of most genes is unknown. The best results in automated function prediction
are obtained with machine learning-based methods that combine multiple data sources, typically
sequence derived features, protein structure and interaction data. Even though there is ample
evidence showing that a gene’s function is not independent of its location, the few available
examples of gene function prediction based on gene location rely on sequence identity between
genes of different organisms and are thus subjected to the limitations of the relationship between
sequence and function.

Here we predict thousands of gene functions in five model eukaryotes (Saccharomyces
cerevisiae, Caenorhabditis elegans, Drosophila melanogaster, Mus musculus and Homo sapiens)
using machine learning models exclusively trained with features derived from the location of genes
in the genomes to which they belong. Our aim was not to obtain the best performing method to
automated function prediction but to explore the extent to which a gene's location can predict its
function in eukaryotes. We found that our models outperform BLAST when predicting terms from
Biological Process and Cellular Component Ontologies, showing that, at least in some cases, gene
location alone can be more useful than sequence to infer gene function.

Contact: fpazos@iibce.edu.uy

1. INTRODUCTION

We witness a growing gap between the number of assembled genomes and the number of
genes with known functions. Less than 1% of the protein sequences in UniProtKB ' have an
experimental Gene Ontology annotation * and even in well studied organisms, the majority of
known genes have yet no assigned function ®. Furthermore, well studied genes have frequently been
assigned more than one function, so less studied genes, for which only one function is known, have
probably more functions to be discovered “. In this context there is an increasing need to improve
automated function prediction (AFP) *°,

The Critical Assessment of protein Function Annotation algorithms (CAFA) is a series of
experiments designed to provide a large-scale assessment of computational methods dedicated to
automated function prediction (AFP) ”'®", In all CAFA editions so far, the best results were
obtained with machine learning-based methods and combining multiple data sources, typically

including sequence derived features, protein structure and molecular interaction data. The



performance of the methods evaluated by the CAFA challenges improved dramatically between the
first (2013) and the second (2016) edition, but this improvement slowed down between the second
and the third edition (2019). The authors hypothesized that including more varied sources of data
will lead to additional large improvements in AFP 7.

Thus, finding new ways to extract relevant biological information from the available data is
key to improve AFP. For around 99% of all known proteins, the only available information is the
sequence encoded in the corresponding genome, highlighting the importance of sequence-based
AFP . But AFP based on sequence similarity is hindered by a highly variable correlation between
sequence identity and gene function ** and by the evolutionary distance of many genomes to the
closest well-characterized genome '*. Here we explore the hypothesis that the location of a gene
relative to other annotated genes of the same genome, a feature that is independent of sequence
homology and that can be directly extracted from any annotated genome, is sufficient to perform
AFP on eukaryotic genomes, with a performance similar to that reached by sequence similarity
alone.

Functionally related genes may be constrained to remain close to each other due to natural
selection, forming conserved gene clusters *°. Local clusters of co-expressed, co-regulated or
functionally related genes have been documented in a wide range of organisms, including
prokaryotes, yeast, insects, vertebrates and plants ',

Equating conserved co-locality with co-functionality have been a fruitful approach for the
prediction of gene function in prokaryotes for more than 20 years >**%, On the contrary, there are

very few examples '**

of the use of this approach in eukaryotic organisms, although also gene
functions are non-randomly distributed in their genomes *'. However, these AFP studies were based
on conserved gene neighborhoods, thus subjected to the limitations mentioned above regarding the
relationship between sequence and function.

Here we performed AFP on eukaryotic genomes based exclusively on the relative location of
genes. In particular, we tested the predictive power of a feature which represents the spatial
organization of genes with respect to their annotated functions, which we term "functional
landscape arrays" (FLAs). A FLA is an array associated to each gene, that contains the enrichment
in a set of Gene Ontology terms (GO terms) found around the gene, considering different window
sizes. These arrays contain information which is independent of sequence similarity between genes
and that can be automatically extracted from any annotated genome.

We predicted associations between genes of five well-annotated eukaryote genomes
(Saccharomyces cerevisiae, Caenorhabditis elegans, Drosophila melanogaster, Mus musculus and

Homo sapiens) and terms from the three ontologies of Gene Ontology (Biological Process, Cellular

Component and Molecular Function) training a set of hierarchical multi-label classifiers with FLAs.



Then we compared the results of our 15 models, one for each pair organism/ontology, with
equivalent models that randomly assign functions to genes. We found that our models, trained
exclusively with location-derived features, performed better than chance in the five organisms and
in the three ontologies, showing that there is useful information in the way in which genes are

distributed along these genomes.

We also compared the performance of our models to the performance of BLAST, one of the
baseline methods of CAFA 3 7. Using the same approach of the CAFA competitions, we used the
updated annotations, released in September 2021, to evaluate the models that we had trained with
the annotations released on November 2018. Our models outperformed BLAST when predicting
terms form the Biological Process ontology in the three organisms for which specific data from the
last CAFA is available and when predicting terms from the Cellular Component ontology our
models also performed better in two of these organisms. These results demonstrate that gene
location can be informative when performing AFP on eukaryotes. The results also support the idea
that gene distribution patterns are tightly regulated in eukaryotic genomes. Finally, our results show
that the use of FL.As as predictive feature could complement the annotation of partially annotated

genomes.

2. METHODS

2.1 General procedure to predict associations between genes and GO terms
For each genome,
- Model the genome as a string of protein coding genes.
- Random split in sets T and E, containing 80% and 20% of the genes respectively.
For each Ontology,
- Train a binary classifier for each GO term X associated with at least 40 genes in T
and 10 genes in E
- Training set: genes in T annotated with GO term X (as positives) and
its siblings (as negatives)
- Predictive feature: a FLA for each gene, including enrichment in GO
term X, its siblings and its ancestors
- Hyper-parameters set by grid search & cross validation
- Combine all the binary classifications into one hierarchical multi-label
classifier using the node interaction method.

- Evaluate performance calculating the hF1 score over the test set E



- Using the classification threshold that maximizes the ratio between the hF1 of the
trained model and the hF1 of the random model, predict new associations between GO terms and all

the genes in E.

2.2 Genome modeling

We modeled the genome as a collection of segments (the chromosomal arms) in which the
protein coding genes -the only elements we considered- are located one next to the other, without
intergenic regions or superpositions *. In this model, the position of a gene is defined by the
location of its transcription starting point and the distance between two genes is the number of other
genes located between them. The number of protein-coding genes considered in each genome is

shown in Table 1.

2.3 Gene Ontology

Gene Ontology (GO) is an attempt to describe all the knowledge about the biological
function of genes with three ontologies: Molecular Function, Cellular Component and Biological
Process, each one representing different aspects of the biology of a gene product and organized as a
directed acyclic graph *. Each “GO term” is a node of these graphs, with precise definition and
relationships with other terms. A GO annotation occurs when an association between a gene product
and a GO term is established. To train our models we used a version of the ontology downloaded on
November 2018. To fulfill the true path rule *, given the annotations of an organism within a given
ontology, we up-propagated all the annotations, meaning that if a gene was annotated with a given

GO term we associated that gene with all the ancestor terms up to the root of the graph.

2.4 Local enrichment analysis

Enrichment analysis is a method frequently used to determine if a given gene feature is
overrepresented in a list of genes *. It assesses if the genes of a list associated with a given feature
are more frequent than what should be expected in a list of genes of the same size but randomly
picked from the same background list.

Given a gene of interest j, we define the Local Enrichment in the GO term x for the gene j

and a window w centered in j as:

Eq. 1: Ejw= ((k/m) / (M/N))



where N is the number of genes in the chromosomal arm, M is the number of genes in the
chromosomal arm associated with GO term x, n is the number of genes in the window and k is the
number of genes in the window associated with GO term x (see Figure 1). In other words, Ej..
assess if the genes annotated with the GO rerm x are located in the surroundings of gene j more
frequently than what could be expected by chance. This approach was successfully used to look for

clusters of GO terms along the genome of seven eukaryotes .

2.5 Functional Landscape Arrays and Functional Envichment Maps

To functionally characterize the surrounding of a gene we calculated its local enrichment in
varions GO terms. We considered a window w, centered in the gene under consideration, that
includes 5, 10, 20, 50 or 100 genes to each side of the gene. The window was moved stepwise one
gene at a time until the entire chromosome was covered (see Figure 1), Then, for each gene we
defined a Functional Landscape Array (FLA): an array with a row for each window size and a
column for each GO term whose enrichment was evaluated. Because of computational limitations,
in the work we are reporting here, the GO terms included in each FLA depend on the GO term to be

classified: we only included the enrichment found in that GO term, its father, its siblings and all its

descendants,
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Figure 1. Local enrichment analysis and Functional Landscape Arrays. k is the number of genes in
the window associated with GO term x, n is the number of genes in the window, M is the number of
genes (squares) in the chromosomal arm (strip) associated with GO term x, and N is the total

number of genes in the chromosomal arm,

Importantly: to train our models we did not consider the annotation of the genes in the set E,
that was reserved for the evaluation of the models. This procedure puarantees an unbiased

evaluation of the classifiers, in which the features used for training are not extracted from examples



used for testing. Nevertheless, because it is a useful result by itself, we also performed Local
Enrichment Analysis along each genome considering all its current annotations. We calculated the
local enrichment around all the genes in each genome using the same set of window sizes and for all
those GO terms associated with at least 20 genes and obtained what we call "functional enrichment
maps". The functional enrichment map of a given GO term shows which regions of a genome are

enriched in that GO term, for various windows sizes.

2.6 Implementation of hierarchical multi label classifiers

We implemented a hierarchical multi label classifier for each pair organism/ontology using,
with some modifications, the algorithm proposed in >, This is a local approach, since a binary
classifier is trained for each GO term. Due to computational limitations, for the binary classification
at each node, instead of a Support Vector Machine, we used a Random Forest classifier *, that has
comparable performance in gene function prediction but with lower computational cost. For the
same reason we did not use SMOTE ¥, a technique used to artificially generate new labeled data
when training sets are too small. Depth, number of trees and measure of impurity for each classifier
were set by grid search and 3-fold cross validation. Supplementary Table 1 includes the hyper
parameters of the models.

First, we randomly split the genome into two sets: T and E. Set T included 80% of the genes
and was used to define the training sets and to obtain the FL.As. Set E included the remaining 20%
of the genes and was used to evaluate the models. We trained a binary classifier for each GO term
that was associated with at least 40 genes in T and at least 10 genes in E. Table 1 shows the amount
of GO terms meeting these conditions in each organism and ontology, i.e. the GO terms that could
be predicted.

To define the training set for each classifier we applied the siblings policy *. We included as
positive cases those genes associated with the GO term under consideration and as negative cases
those genes associated with the siblings or uncles terms of the GO term under consideration and not
associated to that term. Importantly, to construct the FL.A associated to each gene, to be used as
predictive feature, we only considered the annotations of the genes that belonged to T.

With each trained classifier we classified the genes in E and then post-processed the
predictions using the node interaction method *, to respect the restrictions imposed by the hierarchy
of the ontology. Finally, we evaluated the performance of each hierarchical multi-label classifier
using the hierarchical version of the F1 score. All calculations were carried out using ClusterUY

(site: https://cluster.uy).

2.7 Evaluation of the models



To evaluate the performance of each trained model we used the complete set of annotations
of the genes in E, that were not used in training. As evaluation metric we used the hierarchical
version of the F1 score (hF1) proposed in * and used in the CAFA competitions. If we denote the
true and false positives as TP and FP and the rue and false negatives as TN and FN, Precision (Pre)

and Recall (Rec) are defined as:

Eq. 2 Pre = TP/(TP+EP)
Eq. 2 Rec = TP/{(TP+FN)

and their hierarchical versions, which we term hPre and hHec, are defined as:

n P(B)NT
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where B € [0,1] is the classification threshold, n is the number of genes, Ti is the set of GO terms
truly associated to gene i and Pi(8) is the set of GO terms predicted for gene § with the classification
threshold set at 8. We assumed that the root of each ontology always is in Pi{8). The hF1 score is the

harmonic mean of hPre and the hRec and is defined as:

hF1(8) = 2.hPrec(8).hRec(8)
Eq.6 @)= hPrec(8) + hRec(6)

2.8 Comparison with random models

As a way to assess how far from randomness the distribution of gene functions along the
genome is, we compared the hF1 of each of our trained models with the hF1 reached by an
equivalent model that assigns the term frequency as the prediction score for any gene. In these
"random models", if a given GO term occurs with relative frequency 0.25 in a given genome, the
probability of association between each gene of that genome and that GO term is set to 0.25
(Radijovac 2013). For each organism and ontology, we obtained the ratio between the hF1 of the

trained model and the hF1 of its random version.



2.9 Comparison to one of the CAFA baseline methods

We also compared the performance of our models to the performance of BLAST, one of the
baseline methods used in CAFA 3. In this case, BLAST was based on search results using the Basic
Local Alignment Search Tool software against the training database “°. A term was predicted as the
highest local alignment sequence identity among all BLAST hits annotated with the term. BLAST
was evaluated during CAFA 3 using the new experimental annotations accumulated during the
competition (from February 2017 to November 2017). We used the same approach to evaluate our
models, using the annotations files released in September 2021 to evaluate the models that we had
trained with the files released on November 2018 .

We compared the performance reached by our models with the performance of BLAST
when predicting GO terms for individual species. This data is available as Supplementary files for
CAFA 3 at: https://doi.org/10.6084/m9.figshare.8135393.v3 and includes performance evaluation
for H. Sapiens, M. musculus and D. melanogaster. We compared our results with those obtained
with the limited-knowledge benchmarks and under the full evaluation mode. For more details about

the different CAFA evaluations modes please refer to CAFA 3, Additional file 1 7 and CAFA2 "

3. RESULTS

3.1 Functional enrichment maps in five model eukaryotes

We performed Local Enrichment Analysis around each gene of a given genome considering
windows of various sizes (See Methods). Local Enrichment Analysis of a given gene assess if the
genes in the surroundings are annotated with any GO term more frequently than what could be
expected by chance. Given a GO term, its functional enrichment map shows which regions of a
genome are enriched in that GO term, considering various windows sizes. We obtained the
functional enrichment map of all those GO terms associated with at least 20 genes in each of the
five considered organisms. As an example, Figure 2 shows the functional enrichment map of the
GO term "Golgi membrane" (GO:0000139) in the genome of D. melanogaster. The data to generate
all the functional enrichment maps is available at: https://github.com/IIBCE-BND/gfpml-

datasets/tree/master/lea

Figure 2. Functional enrichment map of the GO term "Golgi membrane" (GO:0000139) in the
genome of D. melanogaster. There are 50 Drosophila genes annotated with this GO term that
belongs to the Cellular Component ontology. The chromosomal position is represented in the x axis

and the corresponding local enrichment at each position is shown in the y axis. Each light gray
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block corresponds to a chromosome (only chromosomes 2, 3 and X are shown) and the vertical dark
gray lines mark the position of the centromeres, which divide the chromosome 2 into arms 2L and
2R and chromosome 3 into arms 3L and 3R. The enrichment found using different windows is

shown with the colors indicated in the figure,

3.2 Implementation of hierarchical multilabel classifiers

We trained fifteen hierarchical multilabel classifiers, one for each possible pair
organism/ontology. As detailed in Methods, we randomly split each genome into two sets: T, that
includes 80% of the genes and was used for training, and E, that includes the remaining 20% of the
genes and was used for evaluation. Each model assigned probabilities of association between the
genes of the set E and those GO terms associated with at least 40 genes of the set T and 10 genes of
the set E. Table 1 shows, for each organism and each ontology, the number of GO terms fulfilling

these conditions and for which we implemented a binary classifier,



Proetin coding Total GO Considered

Organism e Ontology P— GO terms hPrec hRec hF-max
BP 5,074 525 0.24 0.23 0.24
S. cerevisiae
(R64) 5,892 CC 1,035 137 0.51 0.52 0.52
MF 2,323 137 0.69 0.19 0.30
BP 5,661 551 0.09 0.15 0.11
C. elegans
(WBcel235) 7,356 CC 1,110 117 0.19 0.33 0.25
MF 2,226 151 0.25 0.14 0.17
BP 7,416 880 0.17 0.20 0.18
D. melanogaster
(BDGP6) 11,122 CcC 1,277 176 041 0.37 0.39
MF 2,599 212 0.47 0.22 0.30
BP 15,318 1040 0.22 0.21 0.21
M. musculus
(GRCm38.p6) 20,809 CcC 1,953 285 0.46 0.42 0.44
MF 4,269 364 0.63 0.25 0.36
BP 13,816 1212 0.21 0.20 0.20
H. sapiens
(GRCh38p13) 17,276 CcC 1,818 338 0.44 0.42 0.43
MF 4,244 369 0.47 0.27 0.35

Table 1. GO terms for which a binary classifier was trained and tested. The first column shows the
assembly version used for each organism, the second column shows the number of protein coding
genes in each genome, the third column indicates the ontology, the fourth column shows the number
of GO terms associated with at least one gene for that organism and ontology and the fifth column
shows the number of GO terms associated with at least 40 genes in the set T (used for training) and
10 genes in the set E (used for evaluation). These are the GO terms for which a binary classifier was
trained and tested. For each organism and ontology, we implemented a hierarchical multilabel
classifier combining these binary classifiers. Columns six, seven and eight show the hierarchical

precision, recall and F-max reached by each of these models respectively.

3.3 Evaluation of the models
We evaluated the performance of our models using the hierarchical version of the F1 score
(hF1). Figure 3 shows the hF1 reached by each trained model over the test set E, as well as the hF1

of the corresponding random model, as a function of the classification threshold.
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Figure 3. Hierarchical F1 over the test set for each trained and random model as a function of the
classification threshold. In each plot the classification threshold, ranging from O to 1, is depicted in
the x axis and the hF1, also ranging from 0 to 1, is depicted in the y axis. Trained models are
represented by solid lines and random models by dotted lines. Each column of the panel
corresponds to an organism and each row to an ontology (BP: Biological Process, CC: Cellular

Component, MF: Molecular Function).

The hF-max is the highest hF1 score that the model reaches when varying the classification
threshold and is a measure of the overall performance of the model. Table 1 shows the hF-max for

each model along with the corresponding precision and recall.

3.4 Comparison with random models

To assess how far from randomness the linear organization of the genes along the genome
with respect to its functions is, we calculated the ratio between the hF-max of the trained model and
the hF-max of an equivalent random model, i.e. a model that assigns the term frequency as the
prediction score for any gene (see Methods). Figures 4 and 5 show how this ratio varies with the

classification threshold in each organism and ontology and Table 2 shows the max ratio between the
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two models for each pair organism/ontology. The trained models consistently performed better than

the random models.

Organism Ontology Threshold Max Ratio
BP 0,60 3,06
S. cerevisiae cC 0,90 3,86
MF 0,70 1,77
BP 0,80 2,49
C. elegans CC 0,95 2,33
MF 0,95 1,68
BP 0,60 3,87
D. melanogaster CC 0,70 3,05
MF 0,70 2,01
BP 0,70 5,83
M. musculus CC 0,80 3,90
MF 0,70 2,92
BP 0,80 3,03
H. sapiens CC 0,90 2,67
MF 0,80 3,02

Table 2. Max ratio between the hF1 reached by the trained model and the corresponding hF1

reached by the random model over the set E for each possible pair organism/ontology.
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Figure 4. Ratio between the hF'1 score of the trained model and the hF1 score of the corresponding

random model as a function of the classification threshold. Each graph shows the results for a

given ontology, representing each organism with a different color.
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Figure 5. Ratio between the hF1 score of the trained model and the hF1 score of the corresponding
random model as a function of the classification threshold. Each graph shows the results for a given

organism, representing each ontology with a different color.

3.5 Comparison to one of the CAFA baseline methods

As a complementary way to evaluate our models, we also compared their performance with
the performance reached by BLAST, one of the baseline methods used in CAFA 3 (see Methods).
To do so, we used the same approach used during CAFA competitions: we used the annotations
released in September 2021 (i.e. after our predictions were generated) to evaluate the performance

of the models that we had trained with the files released on November 2018. We compared the



hFmax reached by our models with the hFmax reached by BLAST when making predictions for the
same individual species (data that is only available for three of the five species we studied here: H.
sapiens, M. musculus and D. melanogaster).".

With this comparison we aimed to asses if gene location alone can predict gene function
with a performance comparable to that reached by sequence homology alone. We found that this is
the case and Figure 6 shows the hFmax reached by the three models for each organism and
ontology. Notably, for the three considered organisms, the models trained with FLAs outperforms
BLAST when predicting GO terms from the Biological Process ontology. Our models also
outperform BLAST when predicting GO terms from the Cellular Component ontology in H.

sapiens and D. melanogaster.
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Figure 6. Comparison to one of the CAFA baseline methods. Each graph shows the hFmax of
different models when predicting GO terms of the three ontologies in three organisms. In red, the
hFmax of the models exclusively trained with FL.As, evaluated using the new experimental
annotations accumulated from November 2018 to September 2021. In green, the hFmax of BLAST

when making predictions on the same organisms and ontology as reported in CAFA 3.

3.6 Prediction of new associations between genes and GO terms

In each organism, we classified the genes in the set E using the trained model. We obtained
the probability of association between each gene in the set E and each GO term associated with at
least 40 genes in T and 10 genes in E. We considered as new functional predictions all those
associations with probabilities above the classification threshold that maximized the ratio between
the hF1 score of the trained model and the hF1 score of the random model. For each gene in the set

E, we only considered the most specific prediction within a given branch of the ontology. Figure 7



shows, for each ontology and organism, and at each depth of the ontology, the number of new
predictions obtained. Because all annotations used for training were up-propagated, along each
specific branch of the ontology more general GO terms were always annotated with more genes
than more specific GO terms. As our predictions are based on the relative position of existing
annotations, along the same branch of the ontology more predictions above the classification
threshold should be expected for more general GO terms. The peaks observed in Figure 7 are a

result of the better performance of our method when predicting certain branches of the ontologies.
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Figure 7. Predictions by depth in the ontology. Each graph corresponds to a different ontology and
each organism is shown in a different color. The depth in the ontology is depicted in the x axis and

the number of predicted associations above the classification threshold is depicted in the y axis.

The complete set of predicted associations with a probability above the threshold is provided as
supplementary tables, with one table for each pair organism - ontology (see Supplementary Table

S2 to Supplementary Table S16)



4. DISCUSSION

For the majority of the known genes, the only available information is their DNA
sequence. AFP based on DNA sequence similarity is a common approach, since it is known that
two genes with very similar sequences probably have the same function. But the contrary is not
always true. A thorough study of the correlation between similarity in protein sequence and function
in yeast ' found that, although sequence similarity can serve as a key measure in protein function
prediction, the majority of the sequences of proteins annotated with the same GO term were non-
similar. In general, within one branch of an ontology tree, the more specific a GO term is, the more
similar the sequences of the genes annotated with that term are, but the degree of similarity is highly
variable and is significant only for specific GO terms. When using orthology between genes, these
methods face another limitation: the evolutionary distance of many genomes to the closest well-
characterized genome. For example, only 25-50% of the proteins in any given algal genome have
detectable sequence similarity to any defined domain in the Pfam database .

The localization of genes along the genome provides an alternative and complementary
source of information that is independent of primary sequence °. Genomic context-based methods,
including gene neighborhoods, gene-order and gene-teams based methods, make use of this
information 2. These methods rely on orthology between genes and thus are subject to the above
exposed limitations. Probably because these limitations, the few examples of genomic context-
based AFP in eukaryotes are limited to a small proportion of the genes of the organism being
considered **.

There is plenty of evidence pointing to the existence of distinctive patterns in the way in
which functionally related genes distribute along eukaryotic genomes. If such patterns are
biologically relevant it should be possible, at least in some cases, to predict the functions of a gene
using as predictive feature its relative position with respect to other genes of known function in the
same genome. As far as we know, here we have performed this task for the first time, using a new
way to represent the information contained in these patterns: the Functional Landscape Arrays. This
feature can be automatically extracted from any annotated genome and does not depend on
orthology relations with other organisms.

Our aim was to explore the hypothesis that the functions of a gene can be predicted from its
relative position with respect to other already annotated genes. For that reason, we compared the
performance of our method with BLAST, one of the base-line methods used in the CAFA
competitions 7 and not with any of the top performing methods of this competition nor with more

sensitive methods as Blast2GO *, the state of the art for GO-annotation based on sequence. Using



FLAs as the only predictive feature we trained a set of hierarchical multilabel classifiers that
outperformed BLAST when predicting GO terms from the Biological Process ontology in H.
sapiens, M. musculus and D. melanogaster (see Figure 6). Our models also outperformed BLAST
when predicting GO terms from the Cellular Component Ontology in H. sapiens and D.
melanogaster.

Our study resulted in the prediction of thousands of associations between several hundreds
of GO terms and thousands of genes from five different organisms. It is thus not feasible to either
validate or provide a theoretical justification in our publication for all those genes or even for a
representative proportion of them. However, we hope the following examples makes a convincing
argument in favor of our predictions:

- MYCT1 encodes a protein predicted to act upstream of or within hematopoietic stem cell
homeostasis. Our model predicted the association between MYCT1 and the GO term "regulation of
gene expression". Later on, a study published after the date of the annotation files we used to train
our models, suggested that MYCT1 synergistically interact with MAX as a co-transcription factor
or a component of MAX transcriptional complex, involved in enhanced apoptosis in laryngeal
cancer cells ®. The following year, another study found that MYCT1 significantly decreases the
expression of miR-629-3p but increased the expression of ESRP2 in laryngeal cancer cells *.
-Tmem132e encodes a transmembrane protein known to be involved in the posterior lateral line
neuromast hair cell development. Our model had predicted the association between Tmem132e and
the GO term "response to IFN-y". A study published in 2019 included Tmem132e as one of the top
genes dysregulated by Notch1 haploinsufficiency in the presence of LPS/IFN-y *.

All the predictions obtained with our trained classifiers are available at
http://gfpml.bnd.edu.uy.

The relevance of our results stems from the fact that the performance of our models,
assessed by standard metrics, shows that AFP exclusively based on features derived from the
relative location of genes can be successfully performed on eukaryotic genomes. Even though, in
AFP, it is common practice to integrate multiple types of information, information derived from
gene location is rarely taken into account. Furthermore, according to the CAFA organizers, new
improvements in gene function prediction should be expected from the incorporation of new kinds
of predictive features ’. We believe that including FLAs as predictive feature could significantly
improve the performance of AFP models.

The use-case of our method is a partially annotated genome. When dealing with a novel
genome with predicted genes/gene products, typically the first step is to annotate as many genes as
possible based on sequence similarity. But because annotation based on sequence similarity has

some drawbacks, a significant part of the genes will remain unannotated. For example, in yeast the



majority of the sequences of proteins annotated with the same GO term are non-similar .
Moreover, after using all other known sources of information (as phylogeny, interaction networks,
etc.) to predict new annotations and after years of experimental work, the genomes of the most
studied model organisms are still incompletely annotated, with thousands of genes without any
annotation. We think the utility of our method is precisely to complement all other known sources
of information used to predict gene function and improve annotations.

Our results are interesting from another point of view. The existence in eukaryotes of
distribution patterns of functionally related genes so well defined as to allow good AFP points to
levels of organization thought to be exclusive of prokaryotic genomes and its characteristic operons
% Diament and Tuller performed a comparative study of the organization of several genomes,
analyzing the location of functionally related genes. Their results revealed that the prokaryote
Escherichia coli exhibits a higher level of genomic organization than the eukaryote S. cerevisiae, as
one would expect given its operon-based genomic organization. But when considering a higher
order of genomic organization, analyzing the co-localization of pairs of different functional gene
groups, the authors found that the genome of S. cerevisiae is markedly more organized than that of
E. coli. Our results are consistent with this trend.

To estimate how far from randomness the distribution of the annotations corresponding to
different ontologies and different genomes is, we used the hF-max ratio, i.e. the ratio between the
hF-max reached by the trained model and the hF-max reached by an equivalent random model.
Table 2 and Figure 4 show that although the relationship between the complexity of the organism
and its hF-max ratio is not linear, simpler organisms reach lower hF-max ratios than more complex
organisms. Figure 5 shows that, for the five considered organisms, hF-max ratio is higher for
Molecular Function than for Biological Process, which in turn is higher than the ratio for Cellular
Component. This result suggests that gene location has better predictive power over gene function
when dealing with the Molecular Function ontology.

In sum, Functional Landscape Arrays have the potential to improve AFP, as they can be
easily integrated into any model, can be automatically extracted from any annotated genome and are
independent of sequence identity. To the best of our knowledge, this is the first work in which only
features derived from the relative gene location of the genes within a genome are used to

successfully predict gene function in eukaryotes.
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