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Prélogo

En esta memoria se sintetiza el desarrollo del trabajo y las aportaciones
realizadas en ¢l campo del andlisis exploratorio de datos aplicado al procesamiento de
datos biol6gicos. En ella se presenta un sistemna para la organizacién de datos en una
representacion de menor dimension, de manera no lineal y no supervisada. Los tipos de
métodos presentados aquf son usualmente conocidos como mapas auto-organizativos y
son parecidos, aunque no idénticos, a los bien conocidos mapas auto-organizativos de
Kohonen, ELa idea principal estd basada en una combinacién de técnicas de
agrupamiento de datos con métodos de proyeccién suave de estos en un espacio de
dimensién menor.

Esta tesis inicialmente presenta una revisién de varios métodos cldsicos de
agrupamiento particional y una descripcién detaliada de los mapas auto-crganizativos
de Kohonen. Dentro de la revision se explican detalladamente las bases tedricas y
précticas de estos algoritmos y sus principales ventajas y desventajas en el andlisis de
datos.

Una vez finalizada la revision, se presentardn los nuevos algoritmos
desarrollados y que constituyen una de las principales aportaciones de esta tesis
doctoral, Estos nuevos métodos tienen como objetivo la obtencién de algoritmos de

proyeccién no lineal y de cuantificacién vectorial basados en funciones de costo bien
definidas.

Finalmente se presentan los resultados obtenidos tras aplicar estos nuevos
métodos en el campo de la bioinformética y la biologfa computacional, utilizando
problemas reales de clasificacién y modelado de imégenes 2D y 3D obtenidas por
microscopia electrénica, asf como el anélisis exploratorio de datos de expresion génica.

La memoria se encuentra estructurada en 3 capftulos generales que contienen 11
secciones en total. En €l capitulo I se presenta una breve introduccién al problema de
andlisis de datos en biologfa, asf como una breve introduccién al Andlisis Exploratorio

de datos. Asf mismo se presenta una descripcion detallada de los métodos de andlisis

relacionados con esta tesis.

En el capftulo II se presenta, a través de 3 secciones, los nuevos métodos
desarrollados como objetivo principal de esta tesis. En estas secciones se exponen en
detalles la motivacién y los fundamentos matemaéticos de estos métodos, asi como su

comportamiento con datos simulados.




En el capitulo III aborda, a través de 4 secciones, las aplicaciones de los métodos
descritos en el capftulo Il a problemas reales de andlisis de datos en Biologfa. En cada
seccién se describe una aplicaci6n distinta, para la cual se introducird los fondamentos
de las técnicas utilizadas, asi como la motivacién de su estudio. Finalmente, se mostrara
y discutiré los resultados obtenidos en cada una de ellas.

Por dltimo se exponen Ias conclusiones finales y principales aportaciones de este

trabajo.
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CAPITULO I: INTRODUCCION




1. Introduccion.

1.1. La generacién de datos en las ciencias de la vida. El reto de su
andlisis.

En Ias tltimas décadas las ciencias de Ia vida han experimentado ua avance
importantisimo gracias al desamrollo acelerado de nuevas técnicas experimentales
automatizadas muy poderosas y a la consecuente acumulacién de vastas cantidades de
informacién sobre las moléculas y procesos bésicos de Ia vida. Esto, unido al progreso
de las investigaciones en los distintos campos de la biologfa, ha conlievado al
crecimiento explosivo de la informacidn biolégica generada por la comunidad
cientifica. Un ejemplo muy claro de estos avances lo ha constituido la complecién del
proyecto de secuenciacién del genoma humano, el cual ha despertado grandes
esperanzas en la sociedad con respecto a sus aplicaciones médicas y a la consecuente
mejora de la calidad de vida que esto puede originar.

Actualmente existen mds de 500 bases de datos publicas que almacenan
informaci6n bioldgica de distintos tipos. La base de datos de secuencias de nucledtidos
del Laboratorio Europeo de Biologia Molecular (EMBL) [1] es una de las més
conocidas y utilizadas por la comunidad cientifica debido a que almacena casi todas las
secuencias de nucle6tidos piblicas existentes. La figura 1.1 muestra el crecimiento de la
misma en los dltimos 20 afios y como puede apreciarse, su crecimiento ha sido

exponencial desde que fue creada, duplicando su tamaiio cada afio.

Figura 1.1 Crecimiento de la base de datos de EMBL en los iiltimos afios.




Otro claro ejemplo de este tipo de bases de datos lo constituye SwissProt [2].
Esta base de datos almacena las secuencias de todas las protefnas que poseen una
funcién conocida. Cada enirada en esta base de datos es anotada manuwalmente y
contiene no solo la informacién referente a la secuencia de las protefnas, sino también
informacién importante relacionada con ia misma, como puede ser descripciones de las
funciones con la cual estd relacionada, la estructura de sus dominios, modificaciones
post-traduccionales, variantes existentes y enlaces a las publicaciones cientfficas
relacionadas. La figura 1.2 muestra el ritmo de crecimiento de SwissProt desde que fue
creada. Aligual que EMBL, el crecimiento experimentado sigue siendo exponencial.
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Figura 1.2 Crecimiento de 1a base de datos de SwissProt hasta la actualidad..

Todas estas secuencias de ADN y de proteinas almacenadas en bases de datos
como EMBL y SwissProt constituyen la base sobre la cual se crean las estructuras
moleculares. Es por eso que, paralelamente al desarrollo de las técnicas de
secuenciacién, se han ido también desarrollando las técnicas de andlisis estructural y a
pesar de que atin no han llegado a alcanzar la velocidad de andlisis de aquellas, también
se ha experimentado un avance significativo en los datos producidos.

Del mismo modo que ha venido ocurriendo en el caso de las secuencias, las

estructuras moleculares analizadas se han ido recopilando en bases de datos para




permitir a la comunidad cientifica su consulta y utilizacién. Un ejemplo de este tipo de
repositorio lo constituye el banco de datos de proteinas (Protein Data Bank, PDB) [3].
En esta base de datos se almacenan las coordenadas tridimensionales de los dtomos que
forman parte de la estructura, asi como las interacciones existentes entre eflos.

La principal motivacién del andlisis estructural radica en intentar comprender
mejor los mecanismos fisico-quitnicos por los cuales las moléculas biolGgicas obtienen
su funci6n, asi como las diferentes respuestas de las mismas a diversos fArmacos con la
esperanza de ser capaz de obtener modelos teéricos que faciliten el desarrollo de nuevos
medicamentos m4s efectivos. Debido a la complejidad de las tecnologfas
experimentales de andlisis estructural, la informacién disponible de estructura de
macromoléculas todavia es muy inferior a la de secuencias. Avin asf, su crecimiento
también ha alcanzado un comportamiento exponencial en los wltimos afios (figura 1.3).
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Figura 1.3 Crecimiento de la base de datos de PDB ¢n los dltimos afios.

Como se puede apreciar en estos tres ejemplos de fuentes de datos biolégicas, el
crecimiento experimentado ha sido exponencial y las previsiones son gue este ritmo se
verd incrementado en varios ordenes de magnitud por la introduccién de nuevas
tecnologias experimentales que prometen involucrar cambios radicales en la forma de
producir los datos. Actualmente existen técnicas experimentales que permiteﬁ producir




en un solo experimento la informacion equivalente a cientos de miles de experimentos
tradicionales. Tal es el caso de los microchips de ADN, que ha permitido pasar de
analizar genes aislados a f(rabajar con genomas enteros [4]. Cambios similares estin
ocurriendo en ofros campos, como lo es el anélisis de protefnas, en que se estd
intentando pasar de analizar la funcién y comportamiento de una protefna a estudiar un
gran nimero de complementos proteicos y enzimdticos de un organismo
simultineamente [5].

El denominador comiin de estas tecnologias es que generan una figura cada vez
més completa de todo el conjunto de interacciones gue ocurren simuitineamente en el
entorno celular en unas condiciones determinadas. Permitiendo asi diferenciar el
conjunto de relaciones que ocurren en diferentes tejidos, etapas del desarrollo, fases de
una enfermedad, etc. Dadas estas evidentes ventajas es de prever que en un futuro
préximo se apliquen de forma generalizada, en especial en la medicina ,en dénde no
sélo podrén disponer de un cuadro muchfsimo mds completo de lo gue ocurre dentro de
un proceso patolgico, sino gque ademéds verd incrementada sustancialmente su
capacidad diagnéstica y terapéutica.

La bicinformética es una disciplina que se ha desarrollado de forma paralela a la
acumulacion de la informacion experimental por los bi6logos moleculares para tratar y
analizar la dispersa informacién disponible y se podrfa definir como una ciencia en la
cual la biologia, las ciencias de la compuiacién y las tecnologfas de la informacién se
unen para formar una sola disciplina. Debido a la complejidad del problema producido
por el desbordamiento de datos biologicos que se estd generando, los avances de la
bioinformética han sido mayores a medida que se ha ido acumulando informacién que
pudiera ser cotejada para extraer significados comprensibles y utilizables. Del mismo
modo, a medida que ha ido creciendo la informacién disponible, ha crecido en
complejidad 1a tarea de compararla e interpretarla, creando la necesidad inmediata de
desarrollos en campos de tecnologia de la informacién orientados al almacenamiento,
organizacién e indexado de los datos, asf como al desarrollo de herramientas
especializadas para su consulta, visualizacién y andlisis. Es por eso que se puede
afirmar que en el siglo 21 Ia biclogfa esté sufriendo una transformacién de una ciencia
purameate experimental hacia una ciencia también de la informaci6n.

Los inicios de la bioinformdtica se relacionan con la creacién y el
mantenimiento de bases de datos para almacenar la informacion biol6gica que se venia

produciendo. El desarrollo de este tipo de bases de datos involucraba no solamente




aspectos de disefio, sino también el desarrollo de interfaces complejas a través de las
cuales los investigadores pudieran acceder a la informaci6n existente, asf como
actualizar y crear nmuevos datos. Sin embargo, con el crecimiento cada vez més
acelerado de las bases de datos era de esperar que esta informacién debfa de ser
apropiadamente combinada y analizada para formar una imagen global de los procesos
biol6gicos involucrados, Por lo tanto, el campo de la bioinformatica ha evolucionado de
forma tal que la mayor atencién se ha centrado en el anélisis y la interpretacién de los
distintos tipos de datos existentes.

Este proceso de andlisis e interpretacién de fos datos en sf, conocido también
como biologia computacional, no incluye solamente la aplicacién de metodologias de
andlisis existentes, sino también el desarrolio de nuevas técmicas y métodos que se
adapten a la naturaleza compleja de los sistemas biol6gicos que se estudian. La biologfa
computacional comprende muchas ramas de estudio, enire las cuales podemos destacar
las siguientes:

¢ Anilisis de secuencias (tanto de ADN como de protefnas)

¢ Secuenciacién

s (Genémica (prediccién de estructura gendmica, andlisis de genoma)

¢ Anilisis de expresion génica

e Prote6mica (identificacién de protefnas, andlisis de expresi6n)

¢ Estructura de protefnas (modelado, prediccién)

¢ Interacciones entre proteinas

* Resolucion de estructuras tridimensionales por Microscopia Electrénica.

o Anélisis filogenético

» Modelado computabional de sistemas biol6gicos dindmicos (bioinformética
integrativa) |

s Farmacocinética y Farmacodindmica (PKPD)

Por ofra parte, el estudio de estos sistemas biolGgicos hacen necesario que la
biologfa computacional incluya, ademds de los campos de estudio mencionados
anteriormente, disciplinas tales como la matemética, la estadfstica, el an4lisis de
imagen, la teoria y el procesamiento de sefiales, el reconocimiento de patrones, la
inteligencia artificial, bases de datos, minerfa de datos, por solo mencionar algunas.




En el presente trabajo precisamente se pretende estudiar nuevos métodos
matemdéticos que permitan el andlisis masivo de datos biol6gicos de distintos tipos, con

el empefio de ofrecer una aportacién al problema descrito anteriormente.
1.2. Analisis exploratorio de datos en biologia

El presente trabajo de tesis se centra en las tareas de anélisis de datos producidos
por algunas de las técnicas en el campo de la biologia estructural donde el crecimiento y
la complejidad de los mismos hace imposible su anslisis de manera manual o con
metodologfas no apropiadas para eflo. Esta sitnacién ha motivado nuestro estudio hacia
métodos de exploracién que permitan, de manera rigurosa, entender la complejidad y
variabilidad de la informacién contenida en estos grandes voldmenes de datos y que
permitan extraer informacién Wtil para la comprensién de los procesos biolégicos que
Ios generan.

Intuitivamente se podria pensar que mientras més datos se posea acerca de un
proceso biol6gico cualquiera, més certeras podrfan ser las respuestas a preguntas
especificas acerca de la naturaleza estadfstica de los mismos. Sin embargo, este proceso
de an4lisis no es tan simple cuando los datos no estdn bien caracterizados, son altamente
dimensionales 6 cuando el problema a resolver no estd bien especificado. En estos
casos, el contar con un gran niimero de datos puede provocar paradéjicamente el efecto
inverso: mientras mdas datos se posea, mds dificil resulta entenderlos. Este es ¢l caso que
ocuire con frecuencia en datos biolégicos, donde las técnicas experimentales estdn
generando grandes voltimenes de datos multivariados, con una alta variabilidad y con
estructuras cada vez més complejas. Solamente el uso de métodos robustos que sean
capaces de descubrir e ilustrar efectivamente las estructuras de estos datos podrian ser
utilizados con éxito. Este tipo de métodos, aplicados a grandes conjuntos de datos, es
precisamente el t6pico de estudio de esta tesis. |

Una de las metodologias mds utilizadas en los sistemas de andlisis y
procesamiento es la conocida como Anélisis Exploratorio de Datos (EDA), gue puede
definirse como la bisqueda de evidencias y de modelos estadfsticos conducida por los
propios datos [6-9]. Los procesos de andlisis usualmente comienzan con una etapa de
exploracién, conducida por los propios datos, seguido de una etapa de confirmacién, en
la cual la reproducibilidad de los resultados es investigada.

En el campo de las ciencias de la vida, y el especial en la biologia, existe una

gran variedad de aplicaciones en las cuales el conjunto de datos necesita ser “resumido”




de manera comprensible con el objetivo de obtener informacién acerca de su estructura.

Esto ocuire por la naturaleza de los propios datos, debido a que en la mayorfa de las

ocasiones no se cuenta con una informacién a priori sobre la estructura, complejidad,

distribucién, variaci6én y caracteristicas de los mismos. Una transformacitn de los datos

de manera que sean ficilmente interpretables, pero a su vez preservando lo mejor

posible su estructura y propiedades esenciales es, en muchos casos, un proceso

imprescindible, En este tipo de estudio, los EDA pueden jugar un papel muy
importante.
Existen distintos métodos de exploracién de datos que han sido y todavia son

muy utilizados en distintas aplicaciones cientificas. A modo de resumen podemos

sefialar los siguientes:

*

Técnicas grdficas y métodos de visualizacién de datos multidimensionales
[7, 10]. Estas técnicas estdn orientadas a la visualizacién intuitiva de los
datos. Como ejemplo podemos sefialar: Grificas de auto-correlacién [11],
Histogramas, Curvas de Andrews [12], Caras de Chernoff [13], Grédficas de
dispersi6n, etc.

Meétodos de agrupamiento [8, 14, 15]. Este tipo de técnicas permiten reducir
la cantidad de datos analizados mediante el agmpamiento de los mismos en
distintos grupos estructuralmente homogéneos.

Meétodos de proyeccion. La intencién de estos métodos es reducir no el
numero de datos, sino la dimension de Ios mismos. El objetivo principal es
representar los datos originales que se encueniran en una dimensiéa elevada
en una dimensién mucho menor, pero conservando sus mismas propiedades

estadisticas. Estas técnicas de proyeccion no solo reducen fa complejidad del

‘problema, sino que también facilitan las tareas de visualizacién de los

mismos al ser representados en un espacio de bajas dimensiones. A modo de
ejemplo podemos sefialar los siguientes: Andlisis por Componentes
Principales (PCA) [16], Projection Pursuit [17, 18], Multidimensional
Scaling (MDS) [19], Proyeccidn de Sammon [20], Curvas Principales [21] y
los Mapas auto-organizativos (SOM) [22].

Debido a que el campo de anélisis y exploracién de datos es muy amplio, en este

trabajo de tesis hemos centrado nuestro estudio en métodos de exploracién basados en

redes neuronales anto-organizativas (SOM). La principal motivacién para este tipo de




estudios viene dada por la capacidad de este tipo de técnicas para la representacién de
los datos en espacios de menores dimensiones, pero conservando la estructura y las
relaciones entre ellos. Adicionalmente, esta técnica puede ser utilizada tanto como
método de agrupamiento para reducir el ndmero de datos como método de proyeccién
no lineal a un espacio de menor dimension. Estas propiedades lo convierte en una
herramienta muy atractiva para el andlisis exploratorio. En las seccién 2 de esta
memoria, se hard una descripcion detallada de las caracteristicas tedricas y practicas de
este método, asi como una descripcién de los principales problemas de los que adolece.
Adicionaimente, debido a la relacion con los nuevos algoritmos que se proponen, en ia
seccibn 3 y 4 se hard una descripcién detallada de algunos de los métodos de
agrupamiento més utilizados, asi como de itécnicas estadisticas de estimacién de

densidad de probabilidad también relacionadas con el anélisis exploratorio de datos.

1.3. Planteamiento general de los objetivos

Los mapas auto-organizativos mencionados en el apartado anterior y que seran
descrito en detalles en la seccién 2, a pesar de que son ampliamente utilizados en
andlisis exploratorios, sufren de varios problemas importantes debido
fundamentalmente a la ausencia de una formulacién matemética adecuada que permita
el estudio de sus propiedades tedricas. Es por eso que uno de los objetivos propuestos
en esta tesis doctoral es el planteamiento de una metodologfa completamente diferente
para construir nuevos mapas auto-organizativos a pastit de funciones de costo bien
planteadas mateméticamente y que expresen explicitamente sus caracterfsticas
fundamentales. De esta forma intentamos resolver varios problemas -cientificos
importantes en este contexto, encontrar una explicacién tedrica al método de SOM ¢
integrar de manera objetiva los métodos de agrupamiento y proyeccién pero
conservando las propiedades estadisticas de los datos.

Uno de los métodos que se propone en este trabajo consiste en una version
modificada del funcional de un conocido algoritmo de agrupamiento difuso, donde los
centros de grupos o vectores representantes se encuentran distribuidos en un espacio de
baja dimensionalidad y para lo cual se modifica el funcional para garantizar una
distribucién suave de los valores de los vectores representantes en ese espacio de baja
dimensién. Adicionalmente, se propone otro funcional basado en la estimacién no

paramétrica de la funcién densidad de probabilidad, de manera que los vectores




representantes, generados en este caso, tienden a poseer la misma distribucién
estadfstica de los datos originales.

As{ mismo, se propone también la aplicacién de estos nuevos métodos a la
resolucién de distintos problemas de biologia computacional y bioinformatica.
Especificamente en problemas de clasificacién y agrupamientc de imdgenes de
microscopfa electrénica tridimensional, clasificacién de volimenes 3D de tomografia
electrénica, andlisis y modelado de imdgenes 3D de macromoléculas biolégicas y
anélisis de patrones de expresién génica.

A modo de resumen, las contribuciones que aporta esta tesis doctoral son las
siguientes;

¢ Una nueva metodologia para la construccién de mapas auto-organizativos
basados en optimizacién funcional.

¢ Un algoritmo que implementa una nueva red neurcnal auto-organizativa
difusa,

e Un nuevo algoritmo de cuantificacién de vectores basado en la estimacién no
paramétrica de la funcién densidad de probabilidad.

e Un nuevo mapa auto-organizativo basado en la estimacion no paramétrica de
la funcién densidad de probabilidad.

e Aplicacién experimental de los algoritmos propuestos en tareas de
clasificacién y agrupamiento de imégenes de microscopia electrénica
tridimensional.

e Aplicacién metodolégica de los algoritmos propuestos en tareas de
clasificacién y agrupamiento de voldmenes obtenidos por tomograffa
elecirénica.

¢ Creacién de una nueva metodolégica para el modelado geométrico y
topol6gico de complejos biolégicos tridimensionales,

¢ Aplicacién experimental de los mapas auto-organizativos propuestos en el

andlisis y agrupamiento de datos de expresion génica.
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2. Mapas auto-organizativos

Las redes neuronales son sisternas muy dutiles para la clasificacién y el
reconocimiento de patrones en grandes grupos de datos. Uno de los tipos de redes
neuronales mds utilizados son los mapas auto-organizativos (SOM), cuyo propulsor
fundamental ha sido Teuvo Kohonen [23]. Este tipo de redes intenta simular el
hipotético proceso auto-organizativo que ocurre en el cerebro humano cuando le es
presentado un estfmulo externo. SOM realiza una proyeccion de un conjunto de datos
de entrada sobre un conjunto de vectores de salida, usualmente distribuidos en una red
regular de baja dimensionalidad (generalmente una malla bidimensional), pero esta
proyeccion tiene la peculiaridad de ser ordenada de acuerdo a las caracterfsticas de los
datos de entrada, es decir, fa vecindad relativa de los datos de entrada se intenta
preservar en el espacio de satida.

La estructura de una red neuronal tipo SOM est4 representada en la figura 2.1 y
serd descrita con mds detalles en secciones posteriores de este irabajo de tesis.
Brevemente, la red neuronal estd4 bdsicamente estd formada por dos capas: una de
entrada y otra de salida. La capa de entrada estd compuesta por ua conjunto de neuronas
correspondientes a cada variable o componente del vector de entrada y 1a capa de salida
por un conjunto de neuronas de salida interconectadas de forma tal que forme una malia
regular de topologia arbitraria. Cada neurona contiene un vector de coeficientes
asociado y que posee la misma dimensién de los datos de entrada. Este vector asociado
a cada neurona se conoce como vector diccionario.

En los SOMs todos los nodos o neuronas del mapa reciben el mismo vector de
entradas, y de todos los nodos que forman el mapa, s6lo uno serd ¢l responsable de
generar la salida, y serd aguel cuyo vector de pesos sea més parecido a la entrada actual
(menor distancia euclidea). En cuanto a la topologfa de vecindad entre los nodos, esta
puede ser muy variada:

¢ lineal,

¢ lineal en forma de anillo,

¢ plana con reticuio rectangular,
¢ plana con retfculo hexagonal,
s toroidal,

s ete.
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También es posible tener mapas autoorganizados con topologias de dimensiones
més altas, pero la utilizacién, y sobre todo la visualizaci6n de los resuitados en

dimensiones superiores a dos resulta més incémoda ¢ simplemente impracticable.

Malla bidimensional

x0, x1, x2,..,Xp

Figura 2.1 Estructura del mapa auto-organizativo de Kohonen. Las neuronas en la capa de salida estdn
interconectadas entre sf en un espacio de baja dimensionalidad, como por ejemplo una malia. La
topologfa de esta malla puede ser cnalquiera; rectangular, hexagonal, toroidal, ete,

Las propiedades précticas de los mapas auto-orgamizativos hacen que se
conviertan en herramientas poderosas para el andlisis de datos en cualquier campo de la
ingenierfa o las ciencias, permitiendo el proceso, visualizacién y agrupamiento de
grandes cantidades de datos. Las propiedades de preservacién de topologia y reduccién
de dimensionalidad hacen del SOM un método imprescindible en la clasificacién de
entidades donde aparecen grandes ndmeros de datos y de clases y donde en muchas
ocasiones Ia transicién de una clase a la otra es pricticamente continua, sin separacién
clara ente ellas.

La funcionalidad de SOM podria ser brevemente descrita de Ia siguiente manera:
cuando se le presenta a la red un dato de entrada, las neuronas en Ia capa de salida
compiten entre si y Ia neurona ganadora, cuyo valor sea més parecido al dato de entrada,
asi como un conjunto de neuronas vecinas actualizan sus valores, Este proceso se repite
hasta que se alcanza un criterio de parada, usualmente cuando los valores de las

neuronas se estabilizan o cuando se alcanzan un niimero determinado de iteraciones.

21. Elalgoritmo de Kohonen

Matematicamente, ¢l algoritmo de Kohonen puede ser descrito de la signiente

forma:
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Sea X, € R?,i=1.--n un conjunto de datos de dimensiénpy V,e R?, j=1.+-c,
un conjunto de vectores diccionarios. La regla de actualizacién de Kohonen es la
siguiente:

vV, =V, +ah (X-V,,) 2.1)

dondeq, tepresenta el factor de aprendizaje, €l cual es definido como una funcién
decreciente que controla la magnitud de los cambios en cada iteracion ¢ y 7, es una

funcién que controla el tamafio de Ja vecindad de los nodos a ser acimalizados durante el

entrenamiento. Ambos pardmetros @, y &, decrecen monGtonamente durante el

entrenamiento con el objetivo de lograr la convergencia. Las formas explicitas mas
cominmente utilizadas para ambos pardmetros son:

iter —t

o, =0,(
T ter

2.2)

donde iter es ¢l ntimero méximo de iteraciones y & es ¢l valor inicial del factor de

aprendizaje.
20;
h,=e 2.3)
y
iter —t
0, =1+(Ry~1)( Py ) (2.4)

Ry es el radio inicial de la vecindad a ser actmalizada y II?} "'w" es la distancia en el
mapa entre el nodo j (el nodo que estd siendo actualizado) y el nodo w (el nodo
ganador).

El esquema del mapa auto-organizativo de Kohonen mostrado en la figura 2.1
estd formado por dos capas: una capa de entrada con p neuronas, representando cada
una de ellas las p variables de los datos de entrada y una capa de salida formado por ¢
neuronas interconectadas entre si de manera que forman una malla regular. Es
importante sefialar que los vectores asociados a estas neuronas de Ia capa de salida
suelen denominarse “vectores diccionarios” y serd el término con que las trataremos a
lo largo de esta memoria, La malla puede tener cualquier dimensién, aunque las més
utilizadas son las mallas bidimensionales, pues precisamente unos de los objetivos

principales de SOM es reducir la dimensionalidad a un espacio menor donde la
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visualizacién pueda ser directa. Durante el desarrollo de la presente memoria
asumiremos, a menos que se especifique lo contrario, que la malla de salida serd
siempre de bidimensional.
El algoritmo de Kohonen es el siguiente:
1. Fijar el tamafio del mapa (c vectores diccionarios);

Fijar radio inicial Ry,

Fijar factor de aprendizaje inicial o;

Fijar niimero de iteraciones ¢.

Inicializar los vectores diccionarios (V) de manera aleatoria.
Presentar un dato de entrada X;
Calcular la distancia del dato X a todos los nodos Vj en la iteraciéa ¢

PN

d,=[x,-v)] 2.5)
5. Seleccionar el nodo w con la distancia dy minima.
w=w(X) =arg min {Ix-v,} (2.6)

6. Actualizar el vector diccionario del nodo w y a todos sus vecinos utilizando la
ecuacion (2.1).
7. Tr al paso 3 hasta que el algoritmo converja.

2.2. Propiedades interesantes de los mapas auto-organizativos

En el contexto del andlisis exploratorio de datos es muy frecuente ver los
métodos més utilizados divididos en dos grandes categorias: métodos de agrupamiento
(clustering) y métodos de proyeccién. Los mapas auto-organizativos representan ua
caso especial de técnica que puede ser utilizada tanto como método de agrupamiento
para reducir ¢l ndmero de datos y como método de proyeccién no lineal a un espacio de
menor dimensién. Esto o convierte en uno de los métodos mds utilizados en distintos
campos de la ciencia y la tecnologia [24].

Por virtud de su algoritmo de aprendizaje, SOM puede ser interpretado como
una regresi6én no lineal de los vectores diccionarios en el espacio de entrada, formando
de esta forma una especie de malla eldstica bidimensional que intenta seguir la
distribucion de los datos en su espacio original. Esta naturaleza ordenada de los vectores
de referencia obtenidos por este algoritmo justifica la utilizacién de los SOM como un
visualizador avanzado de datos. La razén es evidente: datos vecinos en el espacio de

entrada son proyectados a nodos vecinos en el mapa, por lo tanto esta proyeccién
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ordenada facilita la visualizacién y comprensién de la estructura de los datos en un
espacio reducido. Teuvo Kohonen, el autor de SOM, fue el primero en proponer la
utilizaci6n de estos mapas como visualizador de datos [25].

Una de las aplicaciones mds comunes de SOM como visualizador es la de
mostrar la distribucién de grupos {clusters) presentes en un conjunto cualquiera de
datos. Esto es posible ya que la densidad de los vectores de referencia (vectores
diccionario) de un mapa refleja la densidad de los datos de entrada [22, 26]. Este efecto
provoca que en zonas de alta densidad de lo datos originales (grupos) los vectores
diccionarios del mapa se encontrardn més cerca uno de otros. Por el contrario, en
aqueltas zonas de baja densidad de los datos, que representan zonas de transicion entre
grupos, los vectores diccionarios se eéncontrardn mucho més dispersos. Por lo tanto,
visualizar la estructura de grupos en un SOM es relativamente fécil si se muestran las
distancias relativas entre vectores diccionarios vecinos en el mapa [27-31].

La figura 2,2 muestra un ejemplo de utilizacién de SOM con un conjunto de 30
imagenes creadas artificialmente. Las imdgenes representan caras con distintas
caracterfsticas de color (niveles de grises) en la nariz, ojos y boca. Adicionalmente, a
estas imdgenes se le agregd ruido aleatorio para demostrar la capacidad de SOM ante un
problema de agrupamiento con datos de alta dimensién y en presencia de ruido. La
figura 2.2a muesira Ia galerfa de imédgenes utilizada. En este caso se utilizé un SOM de
topologia hexagonal de 5x5 que fue inicializado de manera aleatoria con datos del
conjunto de entrada (figura 2.2b). Después de 2000 iteraciones (figura 2.2¢) comienza a
observarse un cierto ordenamiento de las imégenes representantes, hasta que finalmente
¢l mapa converge a una solucién donde los conjuntos homogéneos de imdgenes de
entrada son claramente diferenciables (figura 2.2d). El mapa final refleja la naturaleza
del proceso auto-organizativo: vectores diccionarios vecinos representan a imégenes
parecidas y vectores diccionarios distantes representan precisamente conjuntos distintos
de imdgenes. Este agrupamiento, conjuntamente con la posibilidad de una visualizacién
directa de la estructura de los datos en ¢l mapa, hacen de este método una poderosa
herramienta para ¢l andlisis exploratorio de datos.

Otra de las propiedades mds interesantes y atractivas que caracterizan los mapas
auto-organizativos son su robustez ante la presencia de puntos atipicos (outliers). Estos
puntos atipicos aparecen muy frecuentemente en cualquier proceso fisico de medicion o
toma de datos y se caracterizan por aparecer significativamente distantes del cuerpo
principal de los mismos, El tratamiento de este tipo de datos es un tema de investigacién
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muy importante debido a que mucho de los métodos de anélisis se ven sensiblemente
afectados por este conjunto de puntos, que a pesar de ser generalmente muy reducido,
afecta considerablemente los resultados. SOM, por su propia naturaleza, es un método
capaz de tratar eficientemente los puntos atfpicos debido al hecho de que estos afectan
Gnicamente a una sola neurona y en menor grado a sus vecinas, mientras que el resto del
mapa representa la mayor fuente de varianza de los datos. Inspeccionando estas
neuronas afectadas es posible detectar estos datos atfpicos al mismo tiempo que el
andlisis del resto de los elementos se mantiene intacto. Esto permite que estos puntos

sean descartados, 0 en muchos casos, analizados independientemente [32, 33].

Figura 2.2 Ejemplo de distintas fases de entrenamiento de SOM. a) Conjunto de 30 imdgenes de caras
sintéticas y ruidosas con distintas caracteristicas de color {niveles de grises) en la boca, nariz y ojos. b) SOM
inicial (sin entrenar) de 5x5 cuyos vectores diccionarios se inicializaron con imdgenes del conjunto original
de datos tomadas de manera aleatoria. ¢} SOM después de 2000 iteraciones. d) Resultado final de SOM
después de 5000 iteraciones.

16




2.3. Fundamentos matematicos del algoritmo de Kohonen

A pesar de que el principio de los mapas auto-organizativos es bastante simple
en su descripcién e implementacién prictica, el comportamiento global del proceso,
especialmente en presencia de datos complejos, es muy dificil de describir en términos
matemdticos rigurosos. Esto significa que algunas de sus propiedades tedricas todavia
son objeto de estudio por numerosos investigadores. Segin un trabajo de revisi6n
reciente [34], solo en el caso particular de datos en una dimensién y mapa con topologia
lineal y abierta (dimensién 1 en forma de cadena) ha sido completamente descrito.
Informalmente podrfamos decir que “el aigoritmo de SOM usualmente funciona bien,
pero no se sabe a fondo por qué”,

Tal y como se ha descrito en los apartados anteriores, en el algoritmo de SOM se
define una estructura de conexién entre las neuronas del mapa y esta estructura se tiene
en cuenta durante ¢l proceso de aprendizaje para lograr la conservacién de las relaciones
espaciales. Los vectores diccionarios asociados a cada neurona de la capa de salida de
SOM se van actualizando cada vez que se presenta un nuevo dato de forma tal que
puntos vecinos en el espacio de entrada son proyectados sobre la misma neurona o
sobre neuronas vecinas en el espacio de salida.

Este proceso préctico descrito por el algoritmo de Kohonen permite definir dos
fases claramente identificables:

» Auto-organizacion: El mapa se comienza entrenando con valores de
vecindad inicial y factor de aprendizaje elevados

e (Convergencia: Los valores de los vectores diccionarios son adaptados de
manera tal que se cuantifica fielmente el espacio de entrada, En esta fase
la vecindad de nodos a ser adaptados se reduce paulatinamente auno, de
manera que cuando el nimero de iteraciones aumenta mucho, solo el
nodo ganador es actnalizado. Adicionalmente, el factor de aprendizaje se
hace tender a cero para provocar la convergencia.

En este contexto es de esperar que en la fase de convergencia la auto-
organizacion lograda en la primera fase no sea modificada, incluso cuando solamente se
actualice el nodo ganador. Estas propiedades facilmente deducibles del algoritmo deben
cumplirse también en los anélisis tedricos de este método y precisamente los esfuerzos
de demostracién de la propiedades matemdticas del algoritmo han ido encaminados en
ese sentido. En los trabajos originales de Kohonen [22, 23, 33] se puede enconirar una
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demostracion preliminar de estos argumentos. Sin embargo, Ia primera prueba completa
de las propiedades de auto-organizacién y convergencia para distribucién uniforme de
las entradas y para una funcién de vecindad de paso simple fue propuesta por Cotzell y
Fort [36] en 1987. Este primer trabajo fue también desarrollado para el caso en que
tanto los datos como el mapa se encuentran en dimensién 1 y estd basado en la
aplicacién de resultados conocidos de la teorfa de los procesos de Markov, ya que el
algoritmo de SOM estd estrechamente ligado con un tipo especial de estos procesos. La
longitud de este trabajo es de unas 40 paginas lo gue de cierta forma demuestra la
complejidad del problema de demostrar rigurosamente el algoritmo de Kohonen,
incluso para el caso més simple de dimensién 1.

Los principales intentos para la comprensién teérica del algoritmo de SOM se
han basado en la solucién del siguiente problema inverso: “Encuéntrese el funcional (o
Jfuncion de costo) cuya optimizacion numérica corresponda al algoritmo de SOM”. La
razén de que la demostracién de auto-organizacién y convergencia del algoritmo de
SOM exista para el caso unidimensional es obvia, ya que el concepto de ordenamiento
en el caso unidimensional es trivial y ademds es también posible establecer una funcién
de costo para este caso. Por ejemplo, simplificando ¢l problema a modo de clarificar
intuitivamente la idea podemos mostrar la siguiente analogfa:

Sea y, € R, i =1...n, un conjunto de ndmeros escalares. La siguiente funcin:
J =22,|¢u: —Ju:-ll -lﬁn "“'Jull 2.7)
=

solo puede alcanzar un minimo (valor cero) si y solo si los valores g, estin

numéricamente ordenados ascendente o descendentemente,

Este tipo de ordenamiento es el que puede ocurrir en un mapa auto-organizativo
si los datos de entrada son unidimensionales y Ia red estd formada por un topologia
lineal de nodos de una sola dimensién. En una analogfa con el ejemplo mostrado, esto

implica que los 4, se correspondan con los V; (vectores diccionarios). Este estado donde

J = 0, se llama estado absorbente y una vez alcanzada esta condicién, ya no podrfa ser
cambiada durante la fase de entrenamiento por ningiin otro dato de entrada.

En dimensiones mayores que uno, sin embargo, la demosiracién de la existencia
de este estado absorbente es una tarea bastante complicada, especialmente en el caso
donde la dimensi6n de los datos de entrada es mucho mayor que la dimensién del mapa

de salida. Muchos autores han intentado demostrar la convergencia del algoritmo en
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estas condiciones de dimensionalidad, pero generalmente las demostraciones se han
basado en casos particulares de distribuciones especificas de eatrada y funciones muy
concretas de vecindad [37-42].

Oftros intentos en este sentido han propuesto el andlisis del algoritmo de SOM en
términos de un sistema de funciones de energfa para estudiario y explicarlo
tedricamente. Por esta via se ha demostrado que el mecanismo de entrenamiento de
SOM es equivalente a minimizar un conjunto de funciones de energia sujetas a
restricciones, explicdndose de esta forma la habilidad de este método en formar mapas
topolgicamente correctos [39, 43-45]. A pesar del gran esfuerzo de todos estos
trabajos, ¢l problema para el caso general sigue sin solucién,
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3. Técnicas de agrupamiento particional

El objetivo de las técnicas de agrupamiento es reducir un conjunto elevado de
datos por medio de una categorizacion en grupos més o menos homogéneos. Este tipo
de agrupamiento estd motivado por la forma en que los humanos procesamos la
informacion, intentando sierapre reducir la cantidad de informacién a procesar mediante
la eliminacién de redundancias y 1a agrupacién de objetos con propiedades comunes en
una misma categorfa. En el contexto de exploracién de datos los métodos de
agrupamiento siempre han ocupado un lugar especial motivado por 1a idea de contar con
herramientas matemdticas y computacionales gue ayuden a la construccién automética
de estas categorias [46] [47]. Los métodos de agrupamiento intentan satisfacer, entre
otras, las signientes caracteristicas:

¢ Cada grupo es homogéneo y los datos asignados a cada grupo son
similares entre si.

* Cada grupo debe ser diferente del resto de los grupos, lo que implica que
los datos o elementos asignados a cada uno de los grupos deben ser
también diferentes de aquellos asignados al resto de los grupos.

Actualmente existen muchisimas variantes de técnicas de agrupamiento basadas
en distintos criterios y dependiendo de cada tipo, los grupos pueden ser expresados de
distintas formas [8, 14, 15, 46-48). Por ejemplo, las técnicas de agrupamiento pueden
ser divididas de manera resumida en una de las siguientes categorias:

s Particionales: Estos métodos intentan construir varias particiones de los
datos donde cada una de ellas es evaluada por distintos criterios. La
funcién criterio que generalmente tratan estos algoritmos de minimizar
refieja Ia estructura local de los datos.

¢ Jerdrguicas: Se crea una descomposicién jerfirquica de los datos de
acuerdo con algin criterio determinado. En este grupo pueden existir
métodos divisivos {grandes grupos se dividen sucesivamente de acuerdo
a ciertos criterios predeterminados) y aglomerativos (pequefios grupos
son unidos segtin un criteric predeterminado para formar grupos més

grandes).

20




» Basadas en densidad: Estos méfodos se basan en estimaciones de la
densidad de los datos para detectar regiones que sean compactas y
densas.

e Basadas en rejilla (grid): Cuantifican y dividen el espacio de datos en un
conjunto finito de celdas formando una estructura de rejilla. Una vez
creada, todas las operaciones de deteccién de grupos son realizadas sobre
la rejilla.

* Basadas en modelo: En este tipo de métodos los grupos estdn basados en
un modelo teérico hipotético y el objetivo es enconfrar el mejor ajuste de
los datos a cada uno de estos modelos.

Adicionalmente, dependiendo del tipo de método utilizado, los grupos pueden
clasificarse de las signientes maneras:

o Exclusivos: Los datos pertenecen exclusivamente a uno y solo uno de
los grupos.

* Difusos: Se permite un cierto grado de solapamiento entre los grupos. Un
dato no pertenece exclusivamente a un solo grupo, sino a todos pero con
distinto grado de pertenencia.

Debido a que uno de los objetivos principales de esta memoria es presentar un
conjunto de métodos de exploracién de datos basado en los principios bésicos de los
mapas auto-organizativos y de la cuantificacion vectorial, es importante describir los
métodos particionales més conocidos y més comtinmente utilizados que presenten una
relacion directa con el método de SOM y, por tanto, con los métodos que presentamos
en este trabajo. Por esta razén, en los apartados siguientes presentaremos en detalles
solamente dos de estos métodos: €l bien conocido método de k-medias (k-means) [49] y
una generalizacién difusa del mismo llamada método de c-medias difuso (Fuzzy c-
means) [50]. Estos métodos son también conocidos con nombres muy similares: k-
medias duro (hard k-means) y k-medias difuso (Fuzzy k-means). Adicionalmente,
presentaremos un algoritmo que combina la técnica de agrupamiento de c-medias difuso
con los mapas auto-organizativos de Kohonen para conseguir un método de
agrupantiento con propiedades interesantes heredadas de ambos métodos. Esta técnica,
conocida como redes de agrupamiento difusas de Kohonen (Fuzzy Kohonen Clustering

Network, FKCN) [51], evidencia los esfuerzos de la comunidad cientifica en conseguir
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la unién de conceptos aparentemente distintos entre si en un contexto matemadtico

riguroso.
3.1. Elmétodo de k-medias (k-Means)

El método de k-medias [49] es uno de los métodos de agrupamiento particional
més simples de los utilizados en anélisis de datos. En esta técnica el problema
matemA4tico que se intenta resolver es la minimizacién de Ia distancia cuadrética media

de los datos a cada uno de los centroides o centros de grupo. Mateméticamente;
Sea X, € R”,i=1.--n ua conjunto de datos de dimensiénpy V, ¢ R?, j=1.-k

(1 < k < n) un conjunto de centros de grupo o prototipos. Una particién de X en £
conjuntos disjuntos §; de N; datos puede ser expresada mediante la siguiente funcién de

costo:

E 2
J=X2x-v] 3.1)

j=1 ies I
donde X es un vector que representa el i-ésimo dato y V; es el centroide del conjunto de

puntos .S;,

Un algoritmo que minimiza la funcién de costo expresada por la ecnaci6n (3.1)
consiste en un proceso alternativo de re-estimacién. Primeramente, los datos son
asignados aleatoriamente a los ¥ grupos. Seguidamente, los centroides de cada grupo
son calculados, Estos dos pasos son repetidos alternadamente hasta que se alcanza algin
criterio de parada, usualmente cuando las variaciones de los centroides entre iteraciones
sea muy pequefia o cuando se alcanza un ndmero prefijado de iteraciones. De manera
resumida el algoritmo es el siguiente:

1. Asignar valores aleatorios iniciales a los & centroides.

2. Asignar cada dato a su centroide més cercano de acuerdo con algtin criterio de
distancias, formando de esta forma % nuevos grupos de datos Sf; j =1..k.

3. Calcular los nuevos centroides de cada grupo (media de los atributos de los
datos de cada grupo)

4, Sila diferencia entre los centroides calculados en la iteracion anterior y la actual
es significativa (mayor que un valor prefijado) ir al paso 2. De lo conirario el
algoritino termina.

La figura 3.1 muesira un ejemplo del algoritmo de k-medias con un conjunto
artifical de 14 datos en dos dimensiones. Es importante sefialar que, debido a la
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naturaleza det proceso de optimizacion empleado, el algoritmo sefialado anteriormente
no garantiza que se alcance un mfnimo global de la funcién, fo que implica que los
resultados obtenidos en muchas ocasiones pueden no ser Sptimos. Adicionalmente, el
algoritmo necesita que el ndmero de grupos a ser extrafdo sea prefijado de anternano.
Esto impone una seria restriccién ea el andlisis de datos, ya que en la mayoria de los
casos de andlisis reales no se dispone de esta informacién. Sin embargo, pese a estas

evidentes limitaciones, este algoritmo es muy utilizado debido a su simplicidad y a su

facil implementacién,
a) b) )
® ®
®
X % X ‘e
® ¢ ¢
0@ x x : & x X
T T
¢ ®
c) d)
® °
 Bg ol
X * °
] * N
% X *
¢ Xe
* o

Figora 3.1 Ejemple del algoritmo k-medias para k = 3. Los circulos representan datos 2D y las
cruces representan los centroides de cada uno de los 3 grupos. a) Los centroides se inicializan
aleatoriamente. b) Cada dato se asigna a su centroide més cercano, ¢) La posicién de los
centroides se recalcula a partir de los datos asignados al grupo gue ellos representan. d) Los
pasos b ¥ ¢ se repiten hasta que los centroides no varfen més su posicién,

3.2. Elmétodo de c-medias difuso (Fuzzy c-Means)

El método de agrupamiento de c-medias difuso (Fuzzy c-means, FCM) [50, 52]
es un proceso de agrupacién de objetos en clases o grupos, pero la manera de realizar

este agrupamiento es difusa, lo gue significa que los objetos 0 datos no son asignados
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exclusivamente a una sola clase, como en el caso de k-medias, sino parcialmente a todas
pero con distinto grado de pertenencia. El objetivo de este tipo de métodos es separar
los datos en grupos cuyos miembros posean una gran similitud entre ellos, pero a su vez
posean una gran disimilitud con ¢l resto de los miembros de los restantes grupos. Sus
bases tericas son las siguientes:

Sea X, e R*,i=1.--n un conjunto de datos de dimensiénpy V,e R?,j=1.:¢c

(1 < ¢ <) un conjunto de centros de grupo o prototipos. Una c-particién de X puede ser
representada por Uy, que es una funcién continua en el intervalo [0,1] y representa la
pertenencia de X; al grupo j. En general, los elementos de U satisfacen las siguientes

restricciones:

0<U, <1
SU, =1, Vi @3.2)
=
El problema a resolver puede ser planteado mateméticamente de la siguiente
forma:
no_e

min 3> U; I 'Vflr (3.3)

i=l j=1

Donde e] pardmetro m es conocido como difusor y determina el grado de
difusién para las clases encontradas. Este pardmetro toma valores mayores que 1 y
cuando es cercano a uno, el algoritmo calcula una solucién con clases no difusas, donde
la asignacién de cada datos a los distinios grupos se realiza de manera exclusiva a uno
solo de ellos. Mientras mayor sea m més difusa ser4 la solucién, lo que implica que en
el extremo todos los datos pertenecerdn a todos los grupos con igual grado de
pertenencia.

El siguiente algoritmo es capaz de encontrar una solucién que converge a un
minimo local del funcional planteado por la ecuacion (3.3):

1. Inicializar V de manera aleatoria. Inicializar U de manera aleatoria, pero
satisfaciendo las restricciones dadas en la ecnacién (3.2).

2. Fijar un valor para m>1.

3. Para i=l...n, y para j=l...c, calcuiar:




1
U, = i
F . |Ixj _vj I|?/(m 1) (3.4)

B, v

4. Para j=l...c, caleular:

v 2UIX,
1T 3.5
ZU}? (3.5

izl

5. Parar cuando las diferencias de las U ; entre la iteracién actual y la anterior sea més

pequefia que un valor € dado; en caso contrario ir al paso 3.

Para mayor claridad, el algoritmo ha sido representado en un diagrama de flujo
en la figura 3.2. Para demostrar que el algoritmo presentado resuelve el problema
definido en la ecuacion (3.3), primero se debe tomar la derivada de dicha ecuacién con
respecto a V; y hacerla igual a cero. Esto produce exactamente la ecuacién (3.5). El
proximo paso es tomar la derivada de la ecuacién (3.3) con respecto a U, bajo las
restricciones planteadas en Ia ecuacién (3.2). Esto produce exactamente la ecuacion
(3.4). Una demostracion completa del proceso de obtencién de este algoritmo puede
consultarse en [52].




[ Comienzo ]

:

Inicializar V de manera aleatoria.
Inicializar U de manera aleatoria, pero
satisfaciendo las restricciones dadas
en la ecuacién (3.2).

I

Fijar un valor para m (mm>1).

h

Para i=1,..n, ¥ para j=l...c, calcular
las U utilizando la ecuacién (3.4).

:

Para j=1...e, calcular las V utilizando
la ecuacién (3.5).

IIUacruaI _Uanreriar “2 <&

&5

Figura 3.2, Diagrama de flujo del algoritmo de agrupamiento e-medias difuso (FCM).

3.3. Redes de agrupamiento difusas de Kohonen (FKCN)

Este método, conocido como redes de agrupamiento difusas de Kohonen (Fuzzy
Kohonen Clustering Network, FKCN) [51], es considerado un tipo de red nevronal
orientada a la agrupaci6n de datos en conjuntos difusos que combina propiedades de dos
de los métodos anteriormente descritos: SOM y FCM, La estructura de esta red es muy
similar a Ia estructura de un SOM lineal y consiste en dos capas; una capa de entrada
formada por p nodos correspondientes a cada uno de las variables de los datos de
entrada y una capa de salida compuesta por ¢ nodos interconectados entre si de manera
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lineal. Cada nodo tiene asignado, al igual que en SOM, un vector diccionario de la
misma dimensién de los datos de entrada.

Cuando la red es estimulada con un dato de entrada, todos los nodos de la capa
de salida actualizan sus vectores diccionarios utilizando la siguiente regla de

aprendizaje:

V.=Vt oy, (Xk —Vi,t—l) _ (3.6)

La novedad de este método es que combina el concepto de pertenencia difusa
definido en el algoritmo de FCM en ia regla de aprendizaje de SOM dada por la
ecuacién (3.6). Esta relacion viene dada de la siguiente forma:

_rm - -1
Oy = ifcit (G, m =(m0 —t&m) (B8 y Am=—(—?n-::'i——l 3.9
max
donde Uy, representa los elementos de la matriz de pertenencia difusa y se calculan de la
misma manera que en el algoritmo FCM a través de la ecuacién (3.4), mp es una
constante positiva mayor que 1 y representa el grado de difusidn inicial de los grupos,

" mientras que # es la iteracién actual y ¢__ representa el niimero méximo de iteraciones.
Este método, posee las siguientes propiedades interesantes:
¢ El factor de aprendizaje & est4 expresado en funcion del mimero de iteracion ¢ y
su efecto es distribuir la contribucién de cada vector de entrada X, a las
neuronas de salida en una proporcion inversa a sus distancias. Al igual que
ocurre en SOM, el nodo ganador (cuyo vector diccionario sea méas parecido al
vector de entrada) actualiza su valor favorecido por el factor de aprendizaje a
medida que el nimero de iteraciones aumenta. En este sentido €l concepto de
“vyecindad” de Kohonen estd implicitamente incluido en esta regla de
aprendizaje, haciendo de FKCN un algoritmo auto-organizativo.
¢ FKCN no es secuencial; el orden de entrada de los datos al algoritmo no afecta

su resultado.

e Para un valor de m, >1fijo, ¢l algoritmo de FKCN se convierte en el algoritmo
de c-medias difuso.

e En el limite cuando m, =1, el algoritmo se convierte en el algoritmo de

agrupamiento de k-medias.
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Los pasos del algoritmo de FKCN son los siguientes:

1. Fijar el mamero de grupos c¢; fijar el criterio de parada & a un valor pequefio.
2. Inicializar los vectores diccionarios (centroides) de manera aleatoria. Fijar un

valor para el pardmetro de difusion inicial #, > 1. Fijar el nimero maximo de
iteraciones ¢,
3. Parar=12,.,¢,,
a, Calcular todos los factores de aprendizaje ¢y, definidos por la ecuacion
3.7,
b. Actualizar todos los vectores diccionarios V;,, segiin la siguiente

ecuacién:

”= a,‘ Xk_v =
V,, =V, +5 §"( . 1) (3.10)
g=] iS¢

c¢. Calcular ¢l criterio de parada como:

E =V, -V =X V.~V (3.11)

d. Si E, <¢ parar, en caso contrario seguir con la proxima iteracion 2.
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4. Estimacion de la funcion densidad de probabilidad

La funcién densidad de probabilidad (pdf) es un concepto estadistico
fundamental que nos proporciona una descripcién natural de la distribucién de una
variable aleatoria continua en un intervalo determinado. En ofras palabras, es una
funcién que puede ser integrada para obtener la probabilidad de que la variable aleatoria
tome un cierto valor en un intervalo dado. Si consideramos la variable aleatoria X' con
funci6n densidad de probabilidad 'y conocemos Ia descripci6n exacta de esta funcién f,
podemos obtener probabilidades asociadas con X a partir de la siguiente relacion:

Pla<X<b)=[ fx)ds paratodoa<t @1

El uso de la funcién de densidad de probabilidad en el campo de andlisis
estadfstico de datos y reconocimiento de patrones es muy amplio. Especiaimente en el
caso de clasificacién supervisada donde los procesos de decisién de pertenencia de los
datos a distintas clases son estudiados de manera probabilistica [53, 54).
Adicionalmente, la funcién densidad de probabilidad es muy ttil en ¢l caso en que no se
posea ninguna informacién a priori del conjunto de datos que se quiere analizar,
permitiendo un anélisis natural de sus propiedades. Asi mismo, existe un conjunto
elevado de aplicaciones en los que la densidad de probabilidad puede ser utilizada con
vistas a entender mejor los datos con los que se irabaja, incluyendo aplicaciones de
andlisis discriminante [55], anilisis de agrupamiento [56-58], simulacién y muestreo
[59], asf como estimacién cuantitativa de valores que dependen de la densidad [54],
entre otras. Intuitivamente se podria decir que conociendo la funcion de demsidad de
probabilidad de la cual provienen los datos que se quieren estudiar, su andlisis es
relativamente sencillo.

Sin embargo, en 1a mayoria de los problemas reales de anélisis y de exploracién
de datos, 1a funcién de densidad de probabilidad teérica de la cual provienen los mismos
raramente es conocida. No obstanie, si contamos con un conjunto suficiente de datos
que asumimos son muestreados a partir de una funcién de densidad de probabilidad
desconocida, la forma aproximada de esta funcién puede ser estimada a partir de estas
propias observaciones.

Bésicamente existen dos metodologfas generales para la estimacién de la
funcién densidad de probabilidad: la paramétrica y la no paramétrica. La estimacién
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paramétrica de Ia pdf asume que los datos provienen de alguna distribucién conocida,
por ejemplo la distribucién normat con media # y varianza ¢, La funci6n densidad de
probabilidad f'que explica los datos, por lo tanto, se puede obtener a partir de los datos
buscando estimaciones razonables de los pardmetros 4 y o7 y sustituyendo estos

parametros en [a formula de la distribuci6n normal.

Los métodos no paramétricos, por el contrario, son menos rigidos en ei sentido
de que no suponen pricticamente nada acerca de la distribucion de los datos. En este
caso, se asume que los datos provienen de una funcién densidad de probabilidad
desconocida f, y son precisamente los datos quieres “hablardn” por s{ mismo para lograr
un buen estimador de 1.

En el contexto de esta memoria destacaremos principalmente las técnicas de
estimacién no paraméfrica de la funci6n densidad de probabilidad por estar
estrechamente ligados a los métodos que proponemos como objetivo de esta tesis. En
particular, haremos énfasis en los métodos de estimacién basados en funciones nicleo
(kernel),

4.1. Estimadores nucleo de densidad

La estimaci6én de densidad es el proceso de construccién de un estimado de la
funcién de densidad de probabilidad a partir de datos observados. Entre este tipo de
estimadores destacan los llamados estimadores micleo de densidad, conocidos también
como estimadores Parzen [60]. Como este tipo de métodos son ampliamente conocidos
y existe una literatura abundante sobre ellos [53, 54, 60], solamente los introduciremos
brevemente en este apartado.

Sea X; € %**, i=1...n, un conjunto de datos y X & R** una variable aleatoria.

El estimador tipo nticleo de densidad de probabilidad queda definido como:
f)(X)=iZK(X—X£;a) 4.2)
n =
donde X es una funcién micleo y & >0 es el ancho de dicho miicleo, que controla la
“snavidad” de la densidad estimada. Este pardmetroores también conocido como

pardmetro de suavidad 6 ancho de banda (bandwidth).
Las caracterfsticas deseables de las funciones micleo deberfan ser las siguientes:
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¢ K(X-X;;a) deberfa alcanzar el maximo para X = X;.
¢ K(X-X; a) deberfa ser cercano a cero para valores de X muy alejados de Xi

* K(X-X;) deberfa ser una funcién svave y continua y decrecer
mondtonamente conforme aumenta la distancia (X - Xj),

s Si K(X,-X;;0)=K(X,-X;«) entonces X, y X, deberian tener el mismo
grado de similitud con X,
Un ejemplo tipico de una funcién micleo comiinmente utilizada es el ntcleo

Gaussiano:
K (Z;a)=(2—,;~)mexp[-%] @3)
o equivalentemente:
K(X-X;2)= (2”;);,?@1:{ X ;f"uz] (4.4)

Es importante sefialar que el nticleo debe estar normalizado, es decir, que debe
cumplir la siguiente condicion:

| E(Ze)dz =1 - (45)
vZ

Intnitivamente el estimador ndcleo descrito anteriormente puede verse como una
suma de “monticulos” ubicados en cada una de las observaciones (datos), donde la
funcidn ndcleo define la forma del monticulo y el pardmetro de suavidad ¢ define su
ancho. La figura 4.1 muestra una ilustracién del proceso de estimacién de la densidad
utilizando un niicleo Gaussiano con distintos valores de suavidad. Si 1a suavidad {ancho
del nticleo) es muy pequedia (figura 4.1a), la densidad estimada aparece con muchos
picos, lo cval no es deseable en muchas aplicaciones al introducir importantes
discontinuidades. Por el contrario, si la suavidad utilizada es muy elevada (figura 4.1c),
la densidad aparece emborronada, oscureciendo cualquier nivel de detalles.

Es importante sefialar que la determinacién del pardmetro de snavidad Optimo es
un proceso critico y muchas veces se fija de manera intuitiva y manual, aunque existen
métodos mds sofisticados para intentar estimar intervalos de valores razonables para
este pardmetro [54]. Una regla bésica a la hora de escoger el ancho del aicleo podria ser
que cuando las muestras estén muy dispersas se deberia escoger un ancho de nicleo
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elevado. Por el contrario si las muestras estdn muy agrupadas, el rango de nicleo

deberia ser menor,

a)

b)

+8
Flx)
0.4

0.2
0.1

L3

o
in

Flx}

-4 -2 0 2 4

Figura 4.1 Estimadores de densidad tipo nicleo. Las imégenes muestran la densidad estimada celculada a
partir de la suma de los ndcleos ubicados sobre cada dato y utilizando distintos valores del pardmetro de

suavidad: ) =0.2 by =04 ¢) ¢ =0.6
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CAPITULO II: NUEVOS ALGORITMOS
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8. Mapas auto-organizativos basados en optimizacién funcional

En la sesi6n 2.3 describimos las propiedades matemadticas del algoritmo cldsico
de Kohonen. Asf mismo se discuti6 que a pesar de que sus propiedades bésicas de auto-
organizacién y cuantificacién vectorial son ficilmente reproducibles a través de
simulaciones y, a pesar de su simplicidad conceptual y préctica, el algoritmo es
sorprendentemente resistente a un estudio matemético completo, Solo el caso particular
en que tanto los datos como el mapa se encueniran en dimensién uno ha sido bien
caracterizado [34].

Debido a la dificultad de encontrar una sé6lido fundamento teérico al algoritmo
de Kohonen, algunos investigadores han optado por desarrollar ofros procedimientos
diferentes de SOM pero basados en la misma idea de intentar una proyeccion de los
datos de un espacio de alta dimensién a otro de menor dimensionalidad, conservando la
estructura topolégica de los mismos. La metodologia utilizada para el desarrollo de
estos nuevos algoritinos, al contrario de SOM, estd basada en la optimizacién de
funciones de costo bien definidas. La idea bésica es formular una funciéa de costo que
tome su mfaimo con respecto a los pardmetros que van a ser determinados cuando se
alcance el estado deseado del proceso de mapeo. De esta forma la minimizacién de la
funcion de costo producird autométicamente el conjunto éptimo de parametros.

Esta aproximacién permite una caracterizacién matemastica completa del proceso
de proyeccién y, por lo tanto, un mayor control sobre el algoritme. Por ejemplo,
Graepel y colaboradores [61], extendiendo un trabajo de Luttrell [62], propusieron
distintas funciones de costo como son:

e Algoritmo de cuantificacion de vectores topogrdficamente suave (The Soft

Topographic vector quantization algorithm, STVQ):

B ()i D=2 S 3 S b

Esta funcién de costo depende de los SIgtnentes pardmetros: N vectores de

(.1)

datos x(¢)e R", M vectores diccionarios m,eR”", la funcién de vecindad

(similar a la del algoritmo de SOM) /.y la asignacién binaria de variables
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¢, € {0, l}que toma el valor ¢, =1 si el dato x(t) pertenece al nodo r y

¢,. = 0 en caso contrario.

Intuitivamente se puede explicar el por qué la minimizacién de la funcién
de costo dada por la ecuacion (5.1) produce un mapa topogréficamente correcto
si observamos que esa funcién incurre en un coste para un vector de datos x(%)
determinado si este es asignado a ur nodo » (cuando ¢, =1). Este coste es el
cuadrado de la distancia euclidea entre ¢l vector de datos y su correspondiente

vector diccionario m; ponderada por la funcién de vecindad hm.

Consecuentemente, el coste es minimo no solo cuando los vectores diccionarios
son lo més parecidos a los datos de entrada que representan, sino también
cuando sus s vecinos en el mapa tiecnen también asignados vectores de entrada
parecidos. Esto es exactamente lo que se pretende con un mapa topogrifico,
donde las relaciones espaciales de los datos en el espacio de enirada son
representadas por las relaciones espaciales de los vectores diccionarios en el
mapa.

Algoritmo de mapeo topogrdficamente suave basado en micleos (The Kernel-
based soft topographic mapping, STMK): Este nuevo algoritmo es una
generalizacién del método anterior, pero introduce nuevas medidas de distancia
basadas en funciones de tipo ntcleo. La idea es establecer una funcioén de inapeo

del espacio de datos a un espacio de caracterfsticas ¢: X = F de maneraque la

cuantificacién vectorial no se realiza en el espacio original, sinc en ¢l espacio de
caracterfsticas. Esta idea se ha venido utilizando con mucho éxito por métodos
de clasificacién supervisados como son las Méquinas de Vectores Soporte

(SVM) [63]. La nueva funcién de coste quedaria descrita de la siguiente forma:

™ ({c,}{m? })=%ZZC¢Z% p(xt) —m?[ (.2
Este funcional, al igual que STVQ, permite la creacién de mapas

topolégicamente correctos, con la salvedad de gue la cuantificacién es ahora
expresada no en el espacio original, sino en el espacio de caracteristicas definido

por 1a funcién de mapeo no lineal ¢ : X = F | permitiendo que propiedades que
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no pueden ser observadas en el espacio euclideo original sean reveladas en el
espacio de caracterfsticas anteriormente definido.

e Mapeo topogrdfico suave para datos de proximidad (The Soft Topographic
Mapping for Proximity Data, STMP): Este nuevo funcional es muy parecido a
los anteriores solo que permite que los datos no estén definidos como vectores
en el espacio euclfdeo, sino como matrices de diferencia. Esto es especialmente
util en €] caso de trabajo con grafos, diccionarios fonéticos, entre otros. El nuevo
funcional queda expresado como:

ETMP ({C })__ 22 c hrscr ukus i 5.3)

e W) N

Los elementos de la matriz de similitud vienen dados por @, e influyen en la

funcién de costo solo cuando dos elementos de datos (en este caso los elementos
de datos son los clementos de la matriz de diferencia entre pares de puntos) son
asociados a los mismos nodos del mapa. La funcién de vecindad garantiza, al
igual que en los algoritmos anteriores, que datos parecidos en el espacio de
entrada sean asignados a nodo vecinos en el espacio de salida, garantizando de

esta forma la preservacion topolégica.

Estos funcionales descritos anteriormente son optimizados con una combinacion
del algoritmo de E-M (Expectation-Maximization) y técnicas de enfriamiento rédpido
(Deterministic Annealing), conduciendo de manera natural a sendos algoritmos
matematicamente bien fundamentados.

Por otra parte Bishop y colaboradores {64] también propusieron el algoritmo
“Mapeo Topogréfico Generativo” (Generative Topographic Mapping, GTM), el cual es
una reformulacién de SOM que utiliza una funcién de costo probabilistica, optimizada
también mediante el algoritimo de E-M. Este método representa un modelo de densidad
de probabilidad que describe la distribucién de los datos en un espacio de altas
dimensiones en términos de un ndmero mucho menor de variables latentes. Utilizando
un nidmeroc de nodos distribuidos en una malla discreta finita en el espacio latente, este
método, al ignat que SOM, es capaz de establecer una relacién no lineal entre el espacio
de entrada y el espacio latente, pero manteniendo su formulacién matemadtica tratable.
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Aunque todos estos algoritmos son bastantes més complejos y costosos en
tiempo de cémputo que ¢l algoritmo de SOM, tienen la gran ventaja de ofrecer un mejor
conirol y una mayor comprensién del proceso de proyeccidn.

Uno de los objetivos principales de este trabajo de tesis es el planteamiento de
dos nuevas funciones de coste que expresen, de manera similar a las anteriormente
expuestas, las propiedades de los mapas auto-organizativos. La principal motivacién de
este frabajo ha sido el intentar combinar ideas que han venido utilizdndose durante
mucho tiempo en ¢l campo del andlisis estadfstico de datos y en el campo de
reconocimiento de patrones. Especificamente, el intentar combinar ideas de
agrupamiento difuso, estimacién de la funcién densidad de probabilidad y Ia
exploracién de datos con mapas auto-organizativos. Todos estos métodos por separado
ofrecen ciertos beneficios y a su vez presentan un conjunto determinado de desventajas.
El intentar combinar las mejores propiedades de todos estos ellos supone un reto y una
alta motivaci6n cientffica.

En los apartados siguientes describiremos un nuwevo algoritmo basado en la
extension del clasico método de c-medias difuso, descrito en la seccién 3.2 de esta
memoria, at cnal se le han agregado propiedades auto-organizativas. Seguidamente,
expondremos una extensién de esta metodologfa a la creacion de mapas auto-
organizativos basados en la estimacién no paramétrica de la funci6n densidad de
probabilidad.

5.1. Algoritmo de c-Medias difuso suavemente distribuido

Una de las cualidades méds importantes del algoritmo de SOM y de la cual se han
creado infinidad de aplicaciones es la de permitir el agrupamiento de datos [24]. Este
agrupamiento generalmente no se realiza en ¢l espacio original, sino en el espacio de la
malla de salida. Esto es posible ya que el algoritmo de SOM, al intentar preservar la
topologia, realiza una proyeccién suave y ordenada de los datos originales en el espacio
de salida, por lo tanto, datos de enirada parecidos quedardn asignados a neuronas
vecinas durante la proyeccién. Asf mismo, la densidad y parecido de las neuronas en el
mapa, refiejarén aproximadamente la densidad de los datos de enirada que ellas

representan, permitiendo “visualizar” la estructura de agrupamiento de los mismos.
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En este contexto cabe mencionar los distintos intentos que han existido para
tratar de combinar las ideas de agrupamiento y proyeccién. Por ejemplo, Lampinen y
Oja [65] demostraron que el algoritmo de SOM estd estrechamente relacionado al
algoritmo de agrupamiento cldsico de k-medias presentado en la seccién 3.1.
Adicionalmente Y. Cheng [66] demostré que una modificacién del algoritmo original
de SOM llamada “Batch Map” es también una generalizacién del bien conocido
algoritmo de agrupamiento k-medias.

Por otra parie, la idea de combinar légica difusa con los mapas auto-
organizativos también ha sido objeto de estudio de algunos autores, por ejemplo
Vuorimaa [67] propuso una modificacién del algoritmo de SOM donde se reemplazah
las neuronas por reglas difusas, permitiendo de esta forma un modelado eficiente de
funciones continuas. Finalmente, tal y como se expuso en el apartado 3.3, Chen-Kuo
Tsao y colaboradores [51] integraron algunos aspectos del cldsico algoritmo de
agrupamiento de ¢-medias difuso con el algoritmo de SOM, obteniendo un algoritmo de
agrupamiento con ciertas propiedades de ambos métodos.

Como se ha comentado en apartados anteriores, los mapas anto-organizativos
deben cumplir dos requisitos fundamentales durante €l proceso de entrenamiento: la
auto-organizacién y la convergencia de los valores de las neuronas a un estado donde
cuantifique de manera fiel los datos en el espacio de entrada. Una manera de cuantificar
fielmente ¢l espacio de entrada es enconirar una particién de los datos er un niimero
finito de grupos, cada uno con un representante o centro del grupo, de forma tal que
dentro de un grupo la distancia de los datos a su representante sea lo mis pequefia
posible y Ia distancia entre ceatros o representantes de distintos grupos sea Ia mayor
posible, Uno de los algoritmos més utilizados para este tipo de tareas es precisamente el
algoritmo de FCM.

El objeto de esta seccién es el planteamiento de una metodologia completamente
diferente para construir nuevos mapas auto-organizativos parecidos a SOM, a partir de
funciones de costo bien planteadas matemdticamente y que expresen explicitamente las
dos caracterfsticas fundamentales deseadas de un mapa auto-organizativo:
cuantificacién del espacio de entrada y proyeccién suave, ordenada y topolégicamente
correcta. El sistema que proponemos en esie apartado consiste en una versidn
modificada de] fncional del algoritmo de agrupamiento c-medias difuso comentado en
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la secci6n anterior, donde los centros de grupos o vectores diccionarios se encuentran
distribuidos en un espacio de baja dimensionatidad (por ejemplo, una malla regular),
para lo cual se adiciona al funcional un término de penalizacion, con el objetivo de
garantizar una distribucién suave de los vectores diccionarios en ese espacio de baja
dimensién. La motivacién principal de ufilizar esta funcional como base para la
creacién del nuevo mapa auto-organizativo estd basada en que este es un método muy
utilizado en el campo de reconocimiento de patrones con excelentes resultados y
ademads estd completamente caracterizado mateméticamente [50, 52].

5.2. Definicion de suavidad

Un ingrediente necesario para conseguir un mapa autc-organizativo correcto
serfa agregar al funcional de FCM (ecuacién (3.3)) un término de penalizacion que
garantice la suavidad de la distribucién espacial de los vectores diccionarios en la malla.
Intuitivamente la “suavidad” es necesaria aqui para asegurar un mapa ordenado. En
otras palabras, se le adiciona una relacién de vecindad a los centros de grupos.

Asumamos que los centros de grupo o vectores diccionarios estdn distribuidos
en una malla cuadrada regular como la mostrada en la figura 5.1:

Figura 5.1, Malla bidimensional de 3x3 (e = 9) vectores diccionarios.

Cabe mencionar gue otras topologias son también posibles, como por ¢jemplo
una malia regular en 3D, una malla hexagonal, circular, etc. Una posible
implementacién de suavidad serfa demandar que los valores de un vector diccionario
sean parecidos al valor promedio de sus vecinos mds cercanos en la malla.
Refiriéndonos a la figura 5.1, esto significa que la siguiente medida de no-suavidad

debe mantenerse pequefia:
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Vi~V + V)2 + [V, ~ (v + Vs + V)3 +[V, - (V, + Vi )2ff
i (VEVT )= 14V, - (Vi + Yy + )3 +[Vs (%, + Y, + Vo # YA 4]V -V + Vv )3 L 5
V=~V + VYo HVe = (Ve + Vy + )/ + Vo - (Ve + V)2

donde (o] denota Ia norma euclidea L, de un vector. La expresién en el lado izquierdo

de la ecuacién constituye una manera conveniente de expresar no-suavidad en general, a
través del digebra de matrices, donde #(s) denota la traza de una matriz cuadrada y el
fndice superior “™ denota la traspuesta de un vector o una matriz. En la ecuacién (5.4)
las columnas de la matriz Ve R**“corresponden a los vectores diccionarios y la matriz
C e R corresponde a un operador diferencial discreto. Esta medida ha venido siendo
utilizada coa éxito en la teorfa de “splines” [68] y aquf haremos una extensién de su uso
en ¢l contexto de los mapas auto-organizativos.

Para explicar més detalladamente la medida de suavidad que vamos a utilizar,
asumamos que los nodos serdn distribuidos en una red regular como la mostrada en Ia
figura 5.1. Para este caso y en términos generales, 1a “no snavidad” puede ser expresada

a través de la siguiente coleccibn de vectores: W=(W;, W, .. W,)e%R??, con

W, =V, -(V, +V,)/2, W, =V, - (V; +V,+V;)/3, y asl sucesivamente. En notacién

matricial esto es equivalente a:
W=VB (3.3

donde, V=(V, V, .. V,)e®*, Be®™,y:

1 si|r —r|=
I/ZI(I" ril 1

En 1a ecuacién (3.6), r, denota el vector posicién, en la maila, del ™ nodo y

(5.6)

I () es 1a funcién indicador.

Finalmente, Ja medida escalar de “no suavidad” dada por la ecuacién (5.4) es
simplemente la norma de Frobenius de la matriz W definida por las ecuaciones (5.5) y
(5.6}

W], =tr(WW™)=tr(VBB V" )=tr(VCV") X))




donde:
C=BB? (5.8)

Tomando como ejemplo la matla de la figura 5.1 y la ecuacién (5.4), 1a matriz B
serfa:

1| -1/2 0] -1/2 0 0 0 0 0
-1/3 1| -1/3 0] -1/3 0 0 ¢ 0
o -1/2 1 0 0| -1/2 0 0 0
-1/3 0 0 1] -1/3 0| -1/3 G 0
B= 0| -1/4 0 -1/4 1| -1/4 0| -1/4 0
0 0, -1/3 0| -1/3 1 ) 0] -1/3
0 0 0| -1/2 0 0 1| -1/2 0
0 0 0 0! -1/3 0| -1/3 1] -1/3
0 0 0 o 0| -3/2 0| -1/2 i (5.9)

Es importante enfatizar que para este ¢jemplo particular definido por las
ecunaciones (5.4) a la (5.9), la matriz B implementa un Laplaciano discreto con ciertas
condiciones de frontera.

Otras variantes son también posibles, por ejemplo, Ia matriz B puede ser
definida como un operador derivativo de primer orden (gradiente) y a mairiz C serfa
entonces un operador tipo Laplaciano, similar al expresado en la ecuacién (5.9). Por
ejemplo, los ¢lementos fuera de la diagonal de la matriz C se pueden calcular de la
siguiente forma:

0, si|r-r|>1

G = (5.10)

_%  if [rr‘—rjlzl

seguido del célculo de los elementos de la diagonal:

Cy= —; Cy (5.11)

Yo

En la ecuacién (5.10), r,€ N?es et /" vector de posicién de los vectores

diccionarios en la malla, expresado en coordenadas eateras. En referencia a la figura
5.1, la matriz C seria:
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2] -1] 0} ~1] O] ©] 0] 0] O
-t{ 3| -3} o| =34 0] Q0 O] O
0| =2 2 0 g§ -1 1] 0 0
‘Czl‘BTB:E' 0| -1| ©Of -1 4] -1 Of=1| ©
Q0 o] -1 0] =1 3 0 C| -1
0] 0 0f=-2] Oy 0| 2] -1 O
0 0 1) 0 -1 0| -1 3| -1
Af o 0! o 01 =1]| O} =1| 2 (5‘12)

En la ecuacion (5.12) la matriz B es un operador gradiente discreto definido como:

Gx 200
B=(G ]e RO®?»? (5.13)

y

donde G.es el operador gradiente discreto a lo largo de la direccién horizontal (de

izquierda a derecha) y Gy es el operador gradiente discreto a lo largo de la direccién

vertical (de arriba a abajo):

0l o] o] o] o] o] o] o[ o
-1{ +1| 0] O 0| o 0| o[ o
ol -1 +i| o o| of o] o[ ©
o o] o] o o] of o] o[ ©
G=[o[ o] of-i{+1}| 6| 0] o[ ©
0] 0] o of-1|+i] o] 0] ©
0] o] o o] of o o o| o
0] 0| o 0| of o|-1[+1[ ©
0 o o] o of 0| o| -1]+1 (5.14)
0] O] o] o] o] o] o] o[ o
0 o] o] o] o] o] o] o] o
0| o o] o] o ol o] of o
-1 o] o|+i] o] o] o] o| ©
G= 0[-1| o| o +1| o o o[ o
0| 0| -I| o] o[+ o] o] o
0| 0 o[ -1] o] o|+i| o] o©
0] o] o[ o[-1] o] o|+1| o
0] o] o] 6] o] -i] o] o]+ (5.15)

Notese que en Ias ecnaciones de la (5.10) a la (5.15) se utilizg la siguiente
condicién de frontera: si un vector diccionario estd localizado en el borde de la rejilla y
su vector diccionario predecesor estd fuera de la rejilla, se asume que el valor “virtual”
de este vector predecesor es igual al de su vecino en el borde. Esto es equivalente a no

tener en cuenta los vectores fuera de la rejilla en el cdlculo de fa “no suavidad”,
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5.3. E!nuevo funcional y su optimizacién

Haciendo uso de las dos ideas anteriormente expuestas: cuantificacin vectorial
del espacio de entrada dado por el funcionat del algoritmo FCM y distribucién suave y
ordenada de los vectores diccionarios asociados a las neuronas en el espacio de salida,
reflejadas mediante Ias ecuaciones (5.4) y (5.8), el problema de optimizacién
modificado se puede expresar como una versién regularizada del algoritio de c-medias
difuso de Bezdek [52]:

min {Z;:;U}? X ‘Vf"2 + g (Ve )} (5.16)
\A

Parte A (fidelidad a los datos) Parie B (ordenamiento topolégico)

Esta funcién estd sujeta a las restricciones expresadas en la ecuacién (3.2), m> 1
es el pardmetro de difusién y > Oes el pardmetro de regularizacién (también llamado
pardmetro de suavidad) que controla la magpitud de suavidad a demandar en el mapa.

Una vez planteada una funcién de costo que explicitamente refleja las
caracterfsticas del nuevo mapa auto-organizativo (Parte A + Parte B del funcional de la
ecuacion (5.16)), el préximo paso es enconirar unos valores apropiados para Vy U que
la minimicen.

Para V y ¥ fijos, el problema de la ecuacién (5.16) con respecto a U es

equivalente al signiente problema utilizando multiplicadores de Lagrange ( 4, ):
. n < 2 " <
ip {221 Al -Vl + or(vev )+§.[ﬂ~z L)Z‘Uﬁ -lm (517
=1 j=] = 'n -

Tomando la derivada parcial del funcional de la ecuacién anterior con respecto a
U,; y haciéndolo cero darfa:
2
U X, - V)| +4 =0 (5.18)

Tomando la derivada parcial del funcional de la ecuacién (5.17) con respecto a
Ay haciéndolo cero darfa:

QU;=1 (5.19)
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utilizando la ecuacién (5.18) obtendriamos:

m—1
1 1
P 520
mlX, -V
e insertando la ecuacién (5.20) en la ecuacién (5.19) obtendriamos:
1 1
A= ; (5.21)

3 (mp v

Finalmente, sustituyendo la ecuacién (5.21) en la ecuacién (5.20) obtenernos

1
X,-V[ ™
U, = c(ll .r||) = 1 — (5.22)
v L (e _vit P
;("Xs Vk”) 3 I, V.fﬂz
| X -V

Noétese que esta solucién para el célculo de los valores de pertenencia difusa de

los datos 2 Yos vectores diccionarios es idéntica a la obtenida en el caso del algoritmo de

FCM y expresada por 1a ecuacién (3.4)
Por ofra paste, para U y ¢ fijos, el problema de 1a ecuacion (5.16) con respecto a
V;, para j = 1..c, produce el siguiente sistema de ecuaciones lineales:

V,2U; + "ZIC,@V:: =Y UiX, (5.23)

i=1 k i=1
6 equivalentemente:

SULX,—~8Y.C,V,
i=1 f:}
V,=— . (5.24)
YUy + oC,

inl

Donde Cy denota los elementos de la matriz C. Noétese que si =0 y para
2<c¢<n, entonces la ecuacién (5.24) corresponde a la clésica solucion de Bezdek del
algoritmo FCM dada por la ecuacién (3.5).




La ecuacion (5.24) se obtiene de manera aniloga a como se obtuvo la ecuacién
(5.22) para los valores de Ia matxiz de pertenencia. Esto es, para U y ¢ fijos se toma la
derivada parcial de la ecuaciér (5.16) con respecto a Vj, para j = 1..¢, y se hace cero.

A continuacién, y a modo de ejemplo para clarificar el proceso de obtencidn de
esta ecuacién, incluiremos su demostracién para lo cual se utilizardn algunas de las
reglas de derivada de matrices incluidas en el anexo A de esta memoria.

El término derecho de la ecuacién (5.16) puede ser rescrito de la siguiente
forma:

r(VEVT)=3 ¥ C V2V, (5.25)

¢
k=1 1=

donde C,;son los elementos de la matriz C, y V,, V, son los vectores diccionarios.

Esto es cierto, debido a las siguientes igualdades:
T -
[vev ]ﬁ = ;Z,Vikck,vﬁ (5.26)

Denotemos “jj”” los elementos de la matriz [VCVT ] , entonces:

zr(VCVT)=;[VCVT]ﬁ =sz,gvﬁcﬂv,., (5.27)

Z;ZV*C"‘% = ;Z%Z VaVy = ;;Cﬂvg v, (5.28)

Por lo tanto la ecuacién (5.16) puede ser rescrita de la siguiente forma:

mp (S0 -V (K -v) oS T o)
’ i=l j=1 k=l 1A

Tomando la derivada parcial del funcional dado por la ecuacién (5.29) con
respecto a V; y haciéndolo cero, quedaria:

i3 4
—22 U;? (Xi, - V;) + 28 Z{ C w V=0 (5.30)
i=. =,
donde 0 € R” representa un vector de ceros.

La ecuacion (5.30) se obtiene utilizando las reglas de derivada de matrices mencionadas

en el anexo A, Por ¢jemplo, de Ja ecuacion (5.29) se obtiene:

U.A.M.
ESC. POLITECNICA,
45 SUPERIOR
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6 =[x, "ler =(X,-V,) (X;-V})=

(5.31)
= (% -VI)(X,~V,) = KIK, ~X[V, ~V]X,+ V]V,
Tomando el diferencial con respecto a V; (ecuacion (A.1) del anexo A):
dG =-X!dV,-dV/ X, +dV]V, +V]dV, (5.32)
6 equivalentemente:
dG =tr{ (V] - X[ )aV,1+1dV] (V;-X,)] (5.33)

Donde 1 es la matriz identidad. Nétese también que la traza de un escalar es el
propio escalar. Por lo tanto, utilizando las ecuaciones (A.5) y (A.6) del anexo A, la

derivada parcial queda:
JdG
5‘7=2(Vj -X,)=-2(X;-V;) (5.39)
4
Adicionalmente,

§=tr(VCV")=Y Y C, VIV, = Y.C, VIV, + Y Y C, VIV, =
k=l ISl i=1 k=1 1=1

kaj

A,

= Z'CJEV:?V: + 33 C VIV, =3V, +§CEJV§‘V‘, +§g’c&,vg'v, L (535

=1 k=1 =1

k2j [ Taj ke
[ & -] -]
7 T
=C V[V, + X C, VIV, + X CuyViV, + X > Cu Vi,
=1 =i g
Iej ke 1j ke

Tomando el diferencial con respecto a V; (utilizando 1a ecuacién (A.1) del anexo
A), quedarfa;

dS =tr| G,V V; + Cy V] dV, + X.C,AVI Vi + S,GVidV; | (536)

I=

12 k2
y finalmente Ia derivada parcial quedarfa:
a s [ _ ¢
= =2CV; +2§CﬂV, -2;4%‘7& (5.37)

/ baf

Teniendo en cuenta que la matriz C es simétrica, es decir, que C; =Cj,

entonces la ecuacién (3.30) queda exactamente igual a la ecuacion (5.23), que es lo que

se pretendia demostrar.
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5.4. Algoritmo SOM difuso (FuzzySOM)

El algoritmo basico que se deriva del funcional planteado en el apartado anterior
es muy parecido al algoritmo de c-medias difuso mostrado en la seccidén 3.2 de esta
memoria. La solucién serd iterativa alternando entre la ecuacién (5.22) y la ecunacion
(5.24). Nétese que la ecuacion (5.24) puede ser rescrita de la siguiente forma:

;U}‘;'X, —zﬁg CyV,

_ kzj
v, = (5.38)

YUy + oC,

i=l

para j=1...c. De esta forma la ecuacion (5.38) queda en la forma conveniente para ¢l
algoritmo iterativo de Gauss-Seidel y donde Cy denota los elementos de Ia matriz C
explicada anteriormente.

Una simple opcién para la matriz C es el operador tipo Laplaciano (ecuacién

(5.12)). En este caso la ecuacién (5.38) se simplifica de la signiente manera:

N

MUK, +0V,
=l
V=g (5.39)
QUL+ 0

i=1

Donde \_G denota el promedio de los vectores diccionarios que son vecinos
inmediatos de V, en Ia malla. En este valor promedio V, queda excluido. Por ejemplo,
refiriéndonos a solo algunas neuronas del mapa de la figura 5.1, quedaria:

V,=(V,+V,)/2

V,=(V,+V;+V;)/3 (5.40)
Vi =(V, +V,+V,+V,)/4

La actualizacién de los vectores diccionarios utilizando la ecuacién (5.39) revela
la naturaleza del proceso auto-organizativo de este método: un vector diccionario estd
directamente influenciado tanto por los datos de entrada mas parecidos como por sus
vecinos mas cercanos en la malla.

La figura 5.2 muestra ¢l diagrama de flujo de este algoritmo, al cual hemos
liamado FuzzySOM (Mapa Auto-organizativo Difuso) y consisie en:
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a. Inicializar V de manera aleatoria, & inicializar U de manera también aleatoria, pero
satisfaciendo Ias restricciones dada por la ecuacién (3.2).

b. Fijar un valor para m, siendo m>1, y un valor para 2> 0. Fijar también umbral de

parada €.
¢. Calcular las U, para i=1....n y para j=1....c, utilizando la ecuacién (5.22):
U, = 1

Jt . lei _ VJ ||2{(m—1)
k=1 ||X, -V, ﬂy(m-l)

d. Paraj=l....c, calcular Ias V utilizando la ecuacién (5.39):

Lid

;’,U;’X,ﬂ??j
VJ' = -n
YU + B

=]
. s 2
¢. Encaso de que no se cumpla la condicion "Vam, - Vam_,o,," < ¢, se vuelve al paso

d), mientras que si se cumple, pero no se cumple la condicién

Iancmaf - Umrerfor
f. Cuando se cumplan las dos condiciones anteriores, el algoritmo finaliza.

2 N .
< £, entonces se vuelve a repetir €l proceso a partir del paso ¢),

Este algoritmo es esencialmente una version regularizada del algoritmo de FCM,
cuya convergencia ha sido demostrada exhaustivamente en [52), por lo tanto, Ia
convergencia de FuzzySOM estd garantizada por analogia con el mismo. Asf mismo, €3
bien conocido que algoritmos como el mostrado anteriormente encuentran una solucién
que converge al menos a un minimo local de la funcién de coste. Con el objetivo de
ayndar a lograr una convergencia hacia el minimo global de la funcion descrita en la
ecuacién (5.16), y para minimizar el efecto que producen diferentes inicializaciones de
V y U, se puede introducir en el algoritmo una estrategia conocida como enfriamiento
determinista (deterministic annealing) aplicado a la variable de difusién {61, 69].
Bésicamente la idea serfa comenzar el algoritmo con valores altos del pardmetro de
difusién m (alta temperatura) y hacerlo decrecer gradualmente (“enfriarlo”) hasta
valores de baja difusion bien cercanos a 1. De esta forma los resultados pueden mejorar

sensiblemente. Por lo tanto, en los ejemplos que mostraremos en el apartado siguiente
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hemos utilizado una versién modificada del algoritmo anteriormente descrito. En una
primera parte, y para cualquier vator inicial de las V, los pasos (c) y (d) son repetidos un
gran nlmero de veces con una variacién lineal de m, por ejemplo desde m = 3 hasta m
= 1.02 en 500 pasos. Este seria el paso de enfriamiento determinista. En una segunda
fase utilizando los valores actuales de V y U y con m = 1.02 fija, repetimos los pasos
(c), (d), () y () hasta lograr 1a convergencia.

Inicializar ¥V de manera aleatoria.
Injcializar U de maner aleatoria,
pero saflsfaciendo las restricciones
dadas en la ecuacién (3.2),

y

Fijar un valor para »t (#£>1) y un vilor
pua >0

L,

Para i=1..., y para j=1.,.c, caleolar
las U utilizando 1a ecuacién (5.22).

v

Para f=1...¢, calcular Ias V uillizandg
)a ecuacién (5,39),

"Vacmal - Vamﬂor "2

Figura 5.2, Diagrama de flujo del algoritmo FuzzySOM,
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5.5. Ejemplos

En este apartado intentaremos demostrar las propiedades del método
anteriormente descrito mediante ejemplos con datos sintéticos. La figura 5.3 muestra ua
ejemplo interesante de proyeccién de un conjunto de 855 puntos provenientes de un
tridngulo en 2D (figura 5.3a) sobre una red en 1D formada por 64 neuronas. Como se
observa en la figura 5.3b, los vectores diccionarios tienden a llenar el tridngulo de
manera ordenada formadndose las famosas curvas de “Peano” [22]. En este caso los
pardmetros utilizados fueron: 2%=0.5, con m decreciendo desde 3 hasta 1.02 en 500

pasos.
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Figura 53 Ejemplo de FuzzySOM con una red lineal, a) Conjunto de 855 puntos en 2D,
muestreados a partir de un tridngulo, b) Los puntos proyectados en un espacio 1D utilizando vn red
lineal de 64 neuronas,

El segundo ejemplo, mostrado en la figura 5.4, ilustra el efecto de diferentes

valores del pardmetro de svavidad ¥ sobre el nuevo mapa auto-organizativo, En este
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caso simple los datos de entrada son un conjunto de 111 puntos en 2D provenientes de
una distribucién de 3 grupos circulares, como se muestra en la figura 5.4a. El mapé
utilizado fue una maila cunadrada de 10x10. En ia figura 5.4b (6=0.05), el mapa no estd
muy organizado. La organizacién aumenta cuando se aumenta el pardmeiro de
regularizacién hasta el punto donde comienza a ocwrrir una distorsién por excesiva
regularizacién (Fig. 5.4d, #=9). En todos los casos m se hizo decrecer de manera lineal
en 400 pasos desde 2 hasta 1.02.
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Figura 5.4, Ejemplo del efecto del parimetro de suavidad en ¢l algoritmo de FuzzySOM., a) 111 datos en
2D muestreados 2 partir de 3 grupos circulares. Los datos son proyectados en un mapa cuadrado de 10x10
generado por FuzzySOM, Se muestran distintas proyecciones para diferentes valores del pardmetro de
suavidad denb), c)yd).

La figura 5.5 muestra un nuevo ejemplo correspondiente a la proyeccién de 93
puntos en 3D muesireados a partir de 3 segmentos ortogonales (figura 5.5a) sobre una
malla cnadrada de 15x15. En la figura 5.5b se muestran los vectores diccionarios
formando una representacién suave de los datos originales. Los pardmetros utilizados
fueron: ¢=0.5, con m variando linealmente desde 2 hasta 1.02 en 500 pasos. Este
ejemplo ilustra la capacidad de proyeccién del nuevo método, que a pesar del cierto

grade de suavidad presente, es capaz de conservar las caracterfsticas topol6gicas
principales de los datos.
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Figura 5.5 Ejempio de preservacién topolSgica del élgoritmo de FﬁzzySOM. a) 93 puntos en 3D
obtenidos como muestras a partir de 3 segmentos ortogonales. b) Mapa de 152135 donde los datos
fueron proyectados con el algoritmo de FuzzySOM,

La figura 5.6 muestra la proyeccién de los datos clasicos de “Iris” [70],
compuesto por 150 datos en 4D correspondientes a tres especies distintas de flores.
Estos datos han sido muy utilizados durante mucho tiempo como conjunto de prueba

para métodos de agrupamiento y clasificacién. Los resuitados de la proyeccién sobre
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una red de 10x15 (0.5, con m decreciendo desde 2 hasta 1.02 en 500 pasos) muestran
la clara separacién de una de las especies (marcada como 1) , mientras que las otras dos
(2 y 3) no son claramente separables. Estos resultados est4n en perfecta concordancia
con los obtenidos por la mayorfa de métodos de reduccién de dimensionalidad,

proyeccion y agrupamiento aplicados a este conjuato de datos.
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Figlira 5.6. Proyeccion con el algoritmo de FuzzySOM en un mapa de 10x13 de los datos cl4sicos de
Iris. Los datos corresponden a tres diferentes especies (grupos), 50 muestras por especie y 4 variables,
Los ndmeros mostrados como puntos en la figura representan 1a clase a la que corresponden los datos.

8.6. Discusion

El tipo de método presentado en esta seccidn estd basado en una nueva funcién de
costo que expresa, de una manera directa, el disefio de un mapa ordenado que intenta
conservar la estructura topoldgica de los datos. Tebricamente esto se logra a través de
dos condiciones fundamentales expresadas por el funcional de la ecuaci6n (5.16). El
primer término de este funcional demanda que los vectores diccionarios sean fieles a los
datos, es decir, representen de la mejor manera posible Ios datos originales,
Adicionalmente, el segundo término de esta ecuacion demanda a su vez que los valores
de los vectores diccionarios cambien lo menos posible a través de la malla de salida, es
decir, que cambien suavemente. A efectos practicos esto produce un ordenamiento de
los vectores diccionarios en el espacio de salida.
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Estas dos propiedades descritas anteriormente: fidelidad a los datos y
ordenamiento topolégico, son precisamente las dos caracterfsticas que definen a los
mapas auto-organizativos. Como se ha mostrado en los ejemplos con datos sintéticos
descritos en el apartado anterior, el algoritino ciertamente produce mapas ordenados que
intentan no solamente representar la estructura de los datos, sino también su topologia
en el espacio original,

Este nuevo método posee ciertas ventajas, tanto teSricas como practicas, sobre el
clasico algoritmo de Kohonen. En primer lugar su planteamiento matemético, a
diferencia de SOM, es preciso y claro, ofreciendo un mejor conirol y un mejor
entendimiento del proceso de mapeo. De cierta forma este método constituye un nuevo
intento en encontrar una explicacién matematica que ayude a entender este algoritmo
clasico de SOM. Adicionalmente, el algoritmo de FuzzySOM no solo produce mapas
topol6gicamente correctos, sinc que también posee una naturaleza difusa donde la
asignacién de cada dato original a cada uno de los vectores diccionarios es estimada,
por el propio algoritmo, en cada iteracién.

Las ventajas de este acercamiento difuso son indiscutibles. Por una parte, la
asignacién final de los datos al mapa no se realiza a posteriori por minima distancia
como se hace en el caso del SOM cldsico, sino que la propia matriz de pertenencia
resultante contiene ya esta informacién. Adicionalmente, la pertenencia difusa es
utilizada como factor de ponderacién de los datos en cada iteracién, de forma tal que
datos asignados de igual manera a dos vectores diccionarios distintos, influirdn sobre los
nuevos valores de estos vectores diccionarios en la misma proporcién en gue han sido
asignados. Esta interesante propiedad hace que este tipo de mapas pueda ser capaz de
dilucidar de mejor manera zonas de fronteras entre dos grupos vecinos gue tengan cierto

grado de solapamiento,

34




6. Maétodo de agrupamiento y cuantificacion de vectores basado
en la estimacién de la densidad de probabilidad.

Uno de los objetivos tradicionales en el campo de la compresién de datos y de
codificacion es la reduccién del tamafio de los mismos de forma tal que se minimice sus
requerimientos de almacenamiento a la vez que se preserven de manera fiel sus mismas
cualidades para su posterior recuperacion. Estos tipos de métodos de compresién son
usualmente formalizados a través de la minimizacién de la distorsién media entre la
entrada y Ia salida, medida por el error cuadrético medio o alguna otra medida similar,
Estos métodos son también conocidos como métodos de cuantificacion vectorial.

Los métodos de cuantificacion vectorial estdn basados fundamentaimente en la
segmentacion del espacio vectorial original en un conjunto de grupos diferentes, cada
uno de los cuales serd representado por un solo vector cominmente llamado vector
diccionario y que tiende a explicar lo mejor posible aquellos datos a los que representa.
Estas técnicas se han utilizado principalmente en comprension de datos y codificacién
[71] y conceptualmente estin muy estrechamente ligados a los métodos de
agrupamiento. De hecho, métodos como ¢l k-medias presentado en el apartado 3.1 se
han venido utilizando intensamente como técnicas de cuantificacién vectorial [69, 71].

Otro criterio igualmente valido para lograr un buena cuantificacién vectorial es
el de encontrar un conjunto de representantes que preserven de manera fiel la densidad
de probabilidad de los datos de entrada [72]. Esta combinacién de las ideas de
cuantificacién vectorial y estimacién de densidad ha venido siendo utilizada en el caso
de fuentes de datos discretas y estdn motivadas en el hecho de que un codificador
vectorial que obtenga vectores representantes del espacio de entrada a través de la
minimizacién del error de distorsi6n est4, de manera implicita, estimando la densidad de
clases de este conjunto de entrada [72].

La motivaci6n principal del desarrollo de este tipo de metodologia que combine
las ideas de cuantificacién vectorial y estimacién estadistica de la densidad de
probabilidad viene dada por €l hecho de que la gran mayoifa de problemas, tanto en
ciencia como en ingenierfa, tienen que modelarse irremediablemente de una manera
probabilistica. Incluso en problemas con una naturaleza inherentemente determinista es

frecuente encontrar una formulacién probabilistica a los mismos como tinica solucién
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abordable desde el punto de vista computacional. Esto ha implicado el gran desarroilo
de teorfas y métodos para lograr modelos estadisticos cada vez mds realistas que
permitan explicar de la manera més exacta posible los datos con Ios que se trabaja. De
una forma natural, esta metodologia requiere necesariamente tratar con la funcién de
densidad de probabilidad cuando se conozca, ¥ en su defecto con estimaciones de la
misma a partir de los datos que se estudian. En la seccién 4 de esta memoria hemos
presentado uno de los métodos no paramétricos m4s utilizados para la estimacién de la
funcién de densidad de probabilidad, donde Ia densidad es determinada solamente a
partir de las observaciones de los datos con que se cuenta. Este tipo de métodos basado
en funciones nicleos pueden ser utilizados de manera éptima en la creacién de
estimadores de densidad que a su vez obtengan una cuantificacién vectorial del espacio
[71, 72). Fukunaga y Hayes [73] propusieron a su vez un algoritmo para la estimacién
de centros de grupos o “representantes” de los datos basado en Ia idea de que Ia
densidad de probabilidad estimada de estos datos reducidos, utilizando el método de
Parzen, sea la mds parecidamente posible a 1a de los datos originales, utilizando para
elio la entropfa como criterio de similitud entre ambas estimaciones de densidad y todo
desarrollado en el contexto de clasificacién.

Nuestro trabajo se ha centrado en intentar resolver el problema descrito
anteriormente en un marco mateméticamente formal e intenta dar respuesta al siguiente
problema: dado un conjunto de datos de entrada, encuéntrese un conjunto reducido de
puntos representantes cuya densidad de probabilidad sea lo més parecidamente posible a
la densidad de probabilidad de los datos originales, de manera que estos puatos
representantes no solo provengan de Ia misma distribucion estadistica del espacio

original, sino que también lo cuantifiquen fielmente,

6.1. El nuevo funcional y su optimizacion

El nuevo problema matemético podemos plantearlo formaimente de la siguiente
manera: dado un conjunto de datosX, e R?,i=1...n de dimensién p, encuéntrense ¢
datos subrogados, V,eR?, j=1...c de forma tal que la densidad de probabilidad

estimada:
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D(X)=%§K(X—Vj;a) ©.1)

sea lo mas parecida posible a la densidad de probabilidad de los datos originales. K es
una funcion tipo ndcleo y & es ¢l ancho de la misma que controla la suavidad de la

densidad estimada.
En sentido general, sea D(X;60) la densidad de probabilidad de una variable

aleatoria X, donde @ representa los pardmeiros desconocidos. Si X; € RP?, i=1...n

denota los datos, entonces:
L=T]D(X:6) 62
i=1

es la funcién de verosimilitud, y el estimador estadistico méds comtin para € se obtiene
maximizando esa funcién (ecuacion (6.2)). En el caso de estimacién paramétrica de la
densidad, las medias y las varianzas son estimadas de esta forma [53]. Maximizar Ia
funcién de verosimilitud es equivalente a maximizar su logaritmo, lo que hace las
gcuaciones mAas fratables mateméticamente. Por lo tanto, combinando las ecuaciones
(6.1) y (6.2) obtenemos ¢l nuevo funcional: |

max/ =§1n (DX, ))=§1r{%§[( (x, -—Vf;a)] 6.3)

Nétese que en este caso en particular el vector de pardmetros estd formado por los

vectores diccionarios y por el ancho de la funcién nicleo: 6 = {{V, },a}.

Este nuevo funcional, expresando por la ecuacién (6.3), puede ser resuelto de la
misma forma en que se resolvié ¢l funcional del algoritmo FuzzySOM mostrado en ia

seccién anterior: tomando la derivada de la funcién (6.3) con respecto a V, y

haciéndola cero. De esta forma quedarfa:
. K(X,-V;a
z _ ( iV ) [X;—VJ-]=0 (6.4)
MY KX, -V;a)
k=1

Que es equivalente a:
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vV,

J

3x0,
I~ (6.5)

2.Us
‘=1

Con:
K(X,-V;a)

U, =—
2 KX ~V,;a)
k=1

Ji

(6.6)

Las derivacién de este funcional puede demostrarse utilizando las reglas
mostradas en el apéndice A, tal y como se hizo en el caso del algoritmo FazzySOM.

A partir de estos resultados es evidente que la solucién a la ecuacién (6.4) no es
lineal, Sin embargo, cuando se re-escribe en su forma equivalente a través de las
ecuaciones (6.5) y (6.6), se aprecia una gran similitud con el algoritmo de FCM ([52],
seccién 3.2). De hecho, la Gnica diferencia es 1a f6rmula de actualizacién de los valores
de pertenencia (ecuacién (6.6) aqui). De esta forma, y 2 pesar de la notable diferencia en
el planteamiento, existe una correspondencia formal directa enfre ambos algoritmos
dada por el pardmetro de difusion 7 en FCM y el ancho de la funcién niicleo en este
método. Por lo tanto, el algoritmo para obtener la estimacién de la funcién densidad de
probabilidad con datos subrogados dado por la ecuacién (6.1) es préicticamente igual al
algoritmo de FCM (figura 3.2) con la salvedad de que se sustituye la ecuacién (3.4) por
la ecuacion (6.6).

Anglogamente al caso de obtencién de las V,, y a diferencia de los métodos
clasicos de estimacién tipo nicleo de la funcién densidad de probabilidad, en este
método es posible estimar el ancho 6ptimo del niicleo a partir de 1a funcién de coste. En

el caso de que la funcién nicleo utilizada sea la Gaussiana (ecuacion (4.4) de la seccién

4.1), el funcional de la ecuacién (6.3) puede ser re-escrito como:
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(1 ¢
=3/ >3 R(X, —Vj;a)J
j=1

i=1 \. F
>
n : X, -V,
P II_L |
g' 4:(27;'9:)"’*2 el €D
Xs-V.slr

=~nlnc(2ra)” +Zln Zexp -
=l =1

y tomando la derivada con respecto a @; y haciéndola cero quedarfa:

v VI
‘zaﬁi eXp[ ﬂ'XiZa 1 ]

np 32 =0 6.8)
w & V] |
a P 2
lo que finalmente produce:
a=—22 A% -v[ 6.9)

En este punto se deben sefialar dos aspectos importantes de este méiodo:
primero, esta metodologia que estamos utilizando es puramente estadistica y produce un
estimador de la densidad de probabilidad de los datos dado por la ecuacién (6.1). A su
vez, esta técnica resuelve un problema de agrupamiento de datos en el mismo sentido y
de forma muy parecida a como lo resuelve FCM.

Adicionalmente es necesario sefialar que este método presentado aqui muestra
una semejanza importante con el algoritmo de E-M (Expectation-Maximization) para
estimacién de mezcla de disiribuciones normales [53, 74]. Este algoritmo es
ampliamente utilizado en reconocimiento de patrones ao solo para la estimacién no
paraméirica de distribucién de densidad de probabilidad, sino también para probiemas
de agrupamiento {75, 76] y estd basado en Ia suposicién de que los datos provienen de
una poblacién compuesta por una mezcla de distribuciones normales y por lo tanto la
tarea de este método es la estimacién, por méxima verosimilitud, de los pardmetros de
estas distribuciones.
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El algoritmo que aqui se propone y que serd descrito en el préximo apartado
corresponde a la maximizacion por iteraciones de Picard del funcional descrito por la
ecuacion (6.3) y posee unas propiedades similares a las del algoritmo de E-M para
estimacién de mezcla de gaussianas [74], con la diferencia de que en el caso aqui
propuesto no se estima la proporcién de las poblaciones como se hace en el caso de E-
M. De hecho, la similitud es lo suficientemente significativa como para poder garantizar
la convergencia del algoritmo que se describird en el apartado siguiente por analogfa
con el algoritmo de E-M para ¢l cual su convergencia ha sido demostrada.

6.2. Algoritmo KCM (Kernel c-Means)

El nuevo algoritmo para estimar la densidad de probabilidad con datos
subrogados (dado por el funcional del apartado anterior), es casi igual al algoritmo de
FCM expresando en el diagrama de flujo de la figura 3.2, pero cambiando solamente la
ecuacién (3.4) que actualiza la pertenencia difusa por la ecuacién (6.6) e introduciendo
el célculo de & de la ecuacién (6.9). El siguiente esquema muestra este nuevo algoritmo
al cual llamaremos “c-medias tip(_) nticleo” (Kernel c-means, KCM). Alternativamente,

la figura 6.1 muestra el nuevo diagrama de flujo de dicho algoritmo.

a. Dado un conjunto de datos X; € R*%, i=1...n; dado el nimero de grupos ¢, donde
n>(c+2)
b. Inicializar las U ;

i parai=l...ny j=1...c, satisfaciendo Ias restricciones dada por la

ecuacién (3.2)
¢. Paraj=l...c, calcular las V] a través de la ecuacién (6.5):

ZXEUJ:‘
V==t
J n
ZUﬁ
il
d. Calcular €]l ancho del niicieo & mediante la ecuacién (6.9):

1 1 [
a=ggévﬂ ||3::,-VJ,||2
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e. Parai=l...nyj=l...c, calcular las U} con la ecuacitn (6.6)
_ K(X,-V;a)

Ji [
kel

f. Ir al paso (c) hasta alcanzar la convergencia (valores pequefios de variaci6n de los

vectores dicctonarios entre iteraciones)

[ Comienzo ]

h 4
Fijar un valor para.¢ (n > (c+2)).

I

Inicializar V de manera aleatoria,
Inicializar U de manera aleatoria, pero
satisfaciendo las restricciones dadas
en la ecuacién (3.2),

£

Para j=1...c, calcular las V utilizando
la ecuacién (6.5) .

Y
Calcufar las « utilizando la ecuacién

(69)
v

Para #=1...n, v para j=l...c, calcular
las U utilizando la ecuacién (6.6).

"Uaci‘uaf - U

anferior |

2
| <&

=

Figura 6.1. Diagrama de flujo del algoritmo de c-medias tipo nicleo (Kernel c-Means)
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6.3. Ejemplos

Para demostrar la funcionalidad del algoritmo de KCM, hemos utilizado una vez
més el conjunto de datos cldsico de “Iris” [70], compuesto por 150 datos en 4D
correspondientes a tres especies distintas de flores. Estos datos han sido muy utilizados
durante mucho tiempo como pruebas a métodos de agrupamiento y clasificacion
(métodos supervisados y no supervisados). La figura 5.6 muestra la proyeccién de estos
datos en 2D utilizando el algoritmo de FuzzySOM y donde se puede apreciar
claramente los 3 grupos que componen estos datos. Se observa una clara separacitn de
una de las especies {marcada como 1) , mientras gue las otras dos (2 y 3) no son
claramente separables. Debido al solapamiento de los grupos 2 y 3, es de esperar que los
algoritmo falilen en su clasificacién, Tipicamente, el ndmero de emores que
normalmente cometen los métodos supervisados utilizando estos datos oscila entre 3 y
5. Sin embargo, el nimero de errores cometidos por los métodos no supervisados
(métodos de agrupamiento) oscila entre 10-16 [51, 77).

El algoritmo KCM presentado en este apartado es un método no supervisado y por
lo tanto cabe esperar que el ntimero de errores cometidos al intentar separar estas 3
clases se encuentre en este rango. Aplicando el algoritmo para 3 grupos en 200
iteraciones, el ndmero de errores cometidos en separar los grupos 2 y 3 de la figura 5.6
es de 14 elementos. El experimento se ha repetido 10 veces para distintas
inicializaciones aleatorias de los vectores diccionarios, siempre obteniendo el mismo
resultado que estdn en perfecta concordancia con los obtenidos por la mayorfa de
métodos de agrupamiento publicados a los cuales se Ies ha aplicado este conjunto de
datos, lo que demuestra la capacidad de KCM en tareas de agrupamiento.

Adicionalmente al ejemplo anterior, este algoritmo ha sido probado extensamente
en tareas de cuantificacién vectorial sobre datos reales, y sus resultados han sido
comparados con los obtenidos por algoritmos similares. Una descripcién extensa de esta

aplicacién serd mostrada en detalles en la seccién 10 de esta memoria,

6.4, Discusion

El algoritmo de KCM presentado en esta seccién serd discutido de manera
extensiva en la discusion de la siguiente seccién, debido a que este método es un caso
particular del algoritmo de KerDenSOM que se presentard a continuacion.

62




7. Mapas auto-organizativos basados en estimacion de densidad
de probabilidad.

La idea propuesta para la creacion de mapas auto-organizativos basados en el
tipo de funciones de costo expuestas en la seccién 5 podria ser extensible a otras
modificaciones que expresen nuevas caracteristicas de los mapas. Es también objeto del
presente trabajo de tesis utilizar esta metodologfa para crear nuevos mapas auto-
organizativos basados en la construccién de funcionales que demanden fidelidad a Jos
datos y ordenamiento topol6gico. Combinando las ideas planteadas en la secciones 5 y
6 es posible crear nuevos mapas auto-organizativos signiendo la misma l6gica planteada
con relacién a los algoritmos de FCM y FuzzySOM: agregar al funcional del algoritmo
de KCM descrito por 1a ecuacién (6.3) una restriccién que exprese auto-organizacion, es
decir, que los vectores diccionarios generados por KCM se encuentren ubicados en
ciertas regiones del espacio de salida con interconexiones explicitas que demanden
snavidad o parecido enire ellas. De esta manera es posible obtener una funcién de coste
bien definida que formule de manera rigurosa las dos caracteristicas principales de los
mapas auto-organizativos: fidelidad a los datos, expresado en términos de preservacién
de la densidad de probabilidad, y ordenamiento topol6gico en una malla regular.

La combinacién de los mapas auto-organizativos con estimacién de densidad de
probabilidad leva siendo estudiada desde hace varios afios por distintos autores y la
motivacién principal de la uni6n de ambas metodologias recae en la carencia de una
funcién de costo en el algoritmo cldsico de SOM que explicitamente relacione la
dependencia de los vectores diccionarios en el espacio de salida con la distribucién
estadfstica de los datos en el espacio de entrada. Si bien es cierto que SOM intenta
preservar la densidad de probabilidad de los datos de entrada en ¢l espacio de salida, es
bien conocido que esta relacion no es lineal, o que provoca que los vectores
diccionarios tiendan a subestimar zonas de alta densidad y sobreestimar zonas de baja
densidad [26, 78). Esta relacién de densidades es también conocida como factor de
magnificacién [22, 79] y la importancia de su efecto debe tenerse en cuenta en
aplicaciones en que se intente utilizar la densidad de probabilidad de los vectores

diccionarios en el mapa como un estimador de la densidad de los datos originales.
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Algunos ejemplos de intento de combinar ambas metodologfas son los

siguientes:

Bayesian Self-Organizing Map (BSOM): Yin y Allison [80, 8§1] propusieron
este método para resolver el problema de mezcla de gaussianas utilizando un
mapa auto-organizativo. Este método ha demostrado ser superior al clisico
algoritino de E-M en cuanto a eficiencia de cémputo y a la presencia de minimos
locales.

Probabilistic SOM (PSOM): Este método, propuesto por Wang y colaboradores
[82], ha sido planteado en el contexto de segmentacién de imégenes cerebrales
cuyos histogramas son modelados como mezcla de gaussianas. Este algoritmo
ofrece la ventaja de que optimiza el aprendizaje utilizando el histograma de
pixeles de las imdgenes, sin embargo, su versién estocdstica es muy similar al
algoritmo BSOM.

Generative Topographic Map (GTM): Esta técnica puede ser considerada como
una reformulacién de SOM que utiliza una funcién de costo probabilistica,
optimizada también mediante el algoritmo de E-M. [64]. Este método representa
un modelo de densidad de probabilidad que describe la distribucién de los datos
en un espacio de altas dimensiones en términos de un ndmero mucho menor de
variables latentes.

Van Hull [83-85] ha propuesto varios algoritmos que intentan la generacién de
mapas topograficos a partir de reglas de aprendizaje de maxima entropfa basadas
en funciones nicleo.

Self-Organizing mixture network (SOMN): Yin y Allison [86] propusieron este
método como una generalizacién del algoritmo de BSOM a otros tipos de
mezclas de distribuciones.

Self-Organizing Reduced Kernel Density Estimator (RKDE): Propuesto
incialmente por Holmstrém y Héméldinen [87, 88] este método utiliza Ia idea de
la estimaci6n de densidad de probabilidad con ventanas de Parzen (tipo nicleo)
tal y como se ha descrito en la seccién 4 de esta memoria, pero con la diferencia
de que el nimero de funciones niicleos se reduce significativamente utilizando
los vectores diccionarios generados por el algoritmo de SOM como centroides

de las funciones ntcleo.
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Nuestro trabajo se ha centrado en intentar resolver el problema de la
combinacién de los mapas auto-organizativos con técnicas no paramétricas de
estimacién de la densidad de probabilidad en un contexto diferente de los métodos
mencionados anteriormente mediante la combinacién de métodos de estimacion tipo
nicleo de la pdf de los vectores diccionarios de! mapa a Ia vez que se demanda el
ordenamiento topolégico del mismo, todo en un marco mateméticamente tratable y
formal.

7.1. El nuevo funcional y su optimizacién

Con el objetivo de crear un mapa auto-organizativo baséndonos ahora en la
estimacién de la densidad de probabilidad de los datos, se le adicionard al nuevo
funcional dado por la ecnmacién (6.3) la parte B del funciomal del algoritmo
“PuzzySOM” (el término de penalizacitn), quedando la nueva funcién de costo de la
manera siguiente:

max/, =z"“1n[%ix(x,~vj;a))—% tr(VCVT) (7.1)

1=1 p=

e N

Parte A (fidelidad a los datos) Parte B (ordenamiento topoldgico)

Siendo ¥>0 el parAmetro de suavidad para el mapeo y « el ancho de la funcién
ndcleo. Nétese 1a similitud de este nuevo funcional con el funcional del algoritmo de
FuzzySOM dado por la ecvacion (5.16), donde se conservan las dos partes
fundamentales requeridas para formar ¢l mapa auto-organizativo: fidelidad a los datos
(en este caso dada por la estimacién de la densidad de probabilidad) y ordenamiento
topolégico sobre una malla de menor dimensién, \

Si utilizamos una funcién nicleo Gaussiana como la planteada por la ecuacién
(4.4), el funcional seria equivalente a:

L] ¢ X -V 9
z,=-%1n2cm+§,1n ;,exp ~L’—2-&’—“2- —z—a-xr(vcv") (1.2)

utilizando la identidad mostrada en la ecuacién (5.25) €l funcional quedaria:
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z,=_%1n2cm+im Zc;‘exp St -—ZZc,kV"v (7.3)
=

jwllp-l

El primer paso serfa maximizar el funcional con respecto a « . Tomando la

derivada parcial y haciéndola cero quedaria:

Hu”—u 5T iicﬂ,vj?v,, =0 74
j=1 k=1

1-1 J—l

donde U ;serfa idéntica a la de Ta ecuacién (6.6). Sustituyendo queda:

1 n £ [ [
o =—[ZZ||X, —-vj|]2 U, +8% Y.C, V'V, } (1.5)
=g ==

Seguidamente se maximiza el funcional con respecto a V. Tomando Ia derivada
parcial y haciéndola cero quedaria;

%(Xs - V;)Us ‘ﬁécjkvk =0 (7.6)
que puede ser rescrita como:
ZX, 5= Vi 2 Us = 2 #Vi —9C;V; =0 a7
) k#}

0 equivalentemente:

ZU_”X; ?9'2 ka
k=}

V= (7.8)

;"Uﬁ +9C;

Al igual que se hizo con el algoritmo de FuzzySOM, una simple opci6a para la
matriz C es el operador tipo Laplaciano (ecuacién (5.12)). Ea este caso la ecuacién (7.8)

se simplifica de la siguiente manera:

— i=1
vV, == 1.9)

66




Donde V; denota ei promedio de los vectores diccionarios que son vecinos

inmediatos deV,en la malla. En este valor promedioV, queda excluido. Nétese la

similitud de esta ecuaci6n con la ecuacién (5.39) que calcula los vectores diccionarios
en el algoritmo de FuzzySOM.

7.2.

Algoritmo KerDenSOM

El problema planteado er el apartado anterior puede ser resuelto de manera andloga

al algoritmo de FuzzySOM, alternando las ecnaciones de cédlculo del ancho del niicleo,

de los vectores diccionarios y de la matriz U. El algoritmo propuesto, al que hemos
Hamado KerDenSOM (Kernel Probability Density Estimator Self~-Organizing Map) es
el siguiente:

L.

Dado un conjunto de datos X;e RP1, i=1...n; dado el nimero de nodos c;
dadod, >0 y &, >0; dado MaxSteps 21.
Inicializar U}; aleatoriamente, para i=1...n y j=1...c, satisfaciendo las restricciones

dadas por la ecuacién (3.2)
Inicializar las Vj: Para j=1...c, calcular:

iX,,Uﬁ
V= = : (7.10)
Inicializar ¢. Calcular:
1 i [ [ £
o= n_[zznx‘. -Vju2 u+8 Y, > Ci ViV, ) (7.11)
D\ =1 jml jwl k=1

Para Jter=0 hasta Iter = MaxSteps ejecutar los pasos 6 al 10.
Calcular: 9 = exp(In(s}) - (In (&},) - In (&} ))* Iter [ MaxIter)

Repetir hasta que converja:
Para j=1...c, calcular V, utilizando la ecuacién (7.9):

YUX, +8V,
— =1
Vf = ”
YU, + &

i=1
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{Nétese que esta parte del algoritmo es del tipo “Gauss-Seidel”, y debe ser repetido
hasta que los vectores diccionarios cambien muy poco entre iteraciones}
8. Calcular erutilizando Ia (7.5):

o H{Egh-viu afSewn)

nplm =
9. Parai=l...nyj=l...c, calcular U, utilizando la ecuacién (6.6):
KX -V.:o
Ujs =— ( i 7 )
ZK (X - V)

kel

10. Ir al paso 7 hasta que converja (normalmente entendido de manera prdctica cuando
solo se producen cambios muy pequefios de las U, entre una iteracién y la
siguiente)

Alternativamente, la figura 7.1 muestra el nuevo diagrama de flujo de dicho
algoritmo. Similarmentie a lo que ocurre en el algoritmo FuzySOM, es bien sabido que
algoriﬁnos del tipo propuesto aqui son muy sensibles a Ias condiciones iniciales: €l
méximo focal hacia el cual el algoritino converge depende de la seleccion de los valores
iniciales de los vectores diccionarios V;. Una manera de ayudar a una convergencia
hacia el m4ximo global es utilizar una estrategia de enfriamiento determinista aplicada,
en este caso, al factor de regularizacién % El paso 5 (a partir del cual se encuentra casi
todo el algoritmo) implementa esta estrategia. El algoritmo comienza con un valor
grande de ¢ y una vez que converge, el valor de ## es disminuido y el algoritmo se
repite una y otra vez hasta que se alcance el valor de ¥ deseado (variaci6n de alta
suavidad hacia la no-suavidad).

Esta estrategia puede mejorar significativamente los resultados del mapeo, sin
embargo, el valor 6ptimo para ¢ es todavia una incOgnita. Existen varias técnicas para
intentar encontrar un valor razonable de regularizacién, Por ejemplo, una manera
posible de estimar el “mejor” valor para ¢ es una medida de cross-validacién [89] sobre

los mapas generados.
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Comienzo

Y

Fijar 44 >0, ¢} >0, Maxlter > 1 ylier=
0

Inicializar U de manera aleatoria, peso
satisfaciendo las restricciones dadas en la

ecuacion (3.2).
Inicializar las V udlizando la ecwacién
{7.10).

Inicializar las & como:

a= %[ii“xs V[ U+ qiicﬁv}”\fk ]
= 74 jwl k=l

.
9=exp{in) (i) -In(8) e D)

5

Para j=l...c, calcular las V utilizando la
ecuacidn (7.9)

Calcular Jas & utilizando la ecuacidn (7.5).

v

Pata i=L...n, ypara j=1...¢c, calcular las
U utilizando 1a ecuacién (6.6).

No

Si

Iter < MaxIter

Figura 7.1, Diagrama de flujo del algoritmo KerDenSOM.

69




7.3. Ejemplos de mapeo

El algoritmo de KerDenSOM presentado en esta seccién también se someti6 a
pruebas exhaustivas con los mismos datos sintéticos que los utilizados para probar el
algoritmo de FuzzySOM y que han sido descritos en detalies en el apartado 5.5. El
objetivo de estas pruebas era probar su capacidad para generar mapas suavemente
distribuidos de los datos originales. Los resultados utilizando los 4 ejemplos mostrados
en ese apartado fueron reproducidos fielmente con el algoritmo de KerDenSOM,
obteniéndose los mismos mapas con las mismas propiedades que las mostradas en esa
seccion, Las figuras de los resultados han sido omitidas por no aportar ninguna
informaci6n relevante a la ya mostrada en ese apartado, Es importante destacar que
estas pruebas fueron realizadas para demostrar la capacidad de KerDenSOM de generar
mapas auto-organizativos correctos, pero de ninguna manera se intentaba con ellas
demostrar su superioridad con respecto al algoritmo de clasico de SOM o de
FuzzySOM. En las secciones 8 a la 11, se mostrardn pruebas de este algoritmo con

datos reales, donde se consiguieron resultados superiores a los obtenidos por SOM.

7.4. Preservacion de la densidad de probabilidad

Como se ha mencionado anteriormente, una de las grandes aportaciones de este
método es su capacidad de producir no solo un mapeo no lineal y organizado de los
datos de entrada en un espacio de salida de menores dimensiones, sino fambién una
estimacion de la funcién densidad de probabilidad de los datos originales, dada por la
ecuacién (6.1). Para demostrar la veracidad de esta afirmacién hemos realizado ua
experimento que utiliza estimadores de densidad para comstruir clasificadores y
comparar los resultados de la capacidad de prediccidn de estos clasificadores en un
conjunto de datos sintéticos.

La razén que motiva la utilizacién del error de prediccion de clasificadores
basados en densidad como medida de 1a calidad de los estimadores de densidad es
debido a que medir el error de los estimadores de densidad en términos de verosimilitud

con datos de prueba es muy poco intuitivo, por el contrario, su comportamiento en
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problemas de clasificacion suministra una medida muy clara y objetiva de la calidad de
la estimacion.

los estimadores de densidad se utilizan normalmente en andlisis discriminante no
paramétrico [54] y su descripci6n formal es la siguiente:

Sea D= {(x",l" ),k =1, ..,m}un conjunto de m datos con sus correspondientes

etiquetas *e{l,...,C}que denotan la clase a la que pertenece cada dato. Un

clasificador de un nuevo dato x se obtiene asigndndole a este la clase / con 1a mdxima

probabilidad condicional a posteriori p(I]x). La probabilidad a posteriori puede ser

derivada de p(x|!)utilizando el teorema de Bayes:

p(t]5=£E1020) (7.12)
p)

En ¢l caso que nos ocupa tenemos un conjunto de muestras pertenecientes a una
poblacién conocida A y tenemos oftro conjunto de muestras pertenecientes a ofra
poblacién conocida B. Estas muestras formarén el conjunto de entrenamiento. Dada una
nueva observacién z Ja pregunta a resolver es: ;pertenece z a la poblacion A o a la
poblacion B? La respuesta basada en méxima verosimilitad asignaria la nueva
observaci6n z a la poblacién A si

p(z| 4)p(4)> p(z| B) p(B) (7.13)
en caso contrario serfa asignado a la poblacién B.

Por lo tanto, la tarea se reduce a estimar las probabilidades condicionadas para
las clases A (p(4]x)) y B ( p(B|x)). Las probabilidades a priori de cada clase p(4) y

p(B)pueden ser estimadas como ¢l porcentaje de muestras que existen en cada grupo.

Los datos de prueba utilizados para demostrar la capacidad de KerDerSOM de
generar una estimacién correcta de la funcién de densidad de probabilidad son un
conjunto artificial de datos formado por dos clases en forma de anillo y mostradas en la
figura 7.2. Estos datos han sido utilizados previamente como conjunto “estdndar” para
este tipo de pruebas de validacién de estimadores de densidad de probabilidad [90],
gspecialmente en un caso similar de mapa auto-organizativo disefiado como estimador
de 1a pdf. [86].
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Estos datos estdn formados por dos clases distribuidas en forma de circulo, pero
con distintos cenfros y con cierto grado de solapamiento entre ellas (figura 7.2).
Precisamente debido a esta estructura y a este grado de solapamiento, este conjunto de
datos es interesante como conjunto de pruebas para clasificadores basados en densidad.

En este caso se generaron 200 puntos aleatorios para cada clase a partir de esta
distribucién. El conjunto original de 200 puatos se dividié en dos grupos distintos, uno

para el entrenamiento y otro para las pruebas.

| o {laseA
3 & Clpse B

k)
Lo

Figura 7.2 Distribucion de caracteristicas de los datos utilizados para probar Ia eficacia de KerDenSOM
como estimador de densidad de probabilidad, La figura muestra dos clases circularmente distribuidas,
pero con distintos centros. Se generaron en total 200 muestras por clases.

A modo de comparacion con las pruebas reportadas en [90] donde se utilizaron
un conjunto amplio de estimadores de densidad basados en modelos de mezcla de
gaussianas, utilizamos un mapa anto-organizativo formado por 20 neuronas distribuidas
de manera lineal (mapa de 1x20). El algoritmo de KerDenSOM se ejecuté en 200
iteraciones variando el pardmetro de regularizacién de 10 hasta 0.1 en 30 pasos de
enfriamiento determinista. El experimento completo se repitié 50 veces utilizando una
funcién nticleo gaussiana y otras 50 veces utilizando una funcién ndcleo t-Student con 3
grados de libertad. La precisién promedio de Ia clasificacién del conjuato de pruebas en
las 50 repeticiones es de 85.8% para el micleo Gaussiano y 85.42% para el ndcleo t-
Student,

Estos resultados no solo estdn en plena concordancia con los obtenidos para este
mismo conjunto de datos por otros métodos de estimacién de densidad de probabilidad
[86, 90], sino que son ligeramente mejores. En [86] se obtuvo un porcentaje de
clasificaciones correctas del 85.1% y en [90] 1a mejor clasificacién se obtuvo con un
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método Bayesiano y el mayor porcentaje de clasificaciones correctas obtenido fue de
82.7%, lo que demuestra que el método de KerDenSOM que aqui proponemos es un
estimador eficiente de la funcién densidad de probabilidad.

7.5. Discusion

En este apartado hemos presentado el método de KerDenSOM, el cual es una
versién regularizada del algoritmo de KCM presentado en la seccién anterior pero con
la diferencia de que en este algoritino se generan mapas topoldgicamente correctos, De
cualquier forma, y en ambos casos, se producen vectores diccionarios que intentan
representar de la mejor manera, la funcién densidad de probabilidad de los datos
originales.

Andlogamente a como ocurre con el algoritmo de FuzzySOM el funcional de
KerDenSOM, descrito por la ecuacion (7.1), refleja las dos cualidades principales de los
mapas auto-organizativos: fidelidad a los datos, expresada en este caso desde un punto
de vista estadfstico a través de la preservacién de la pdf, asi como ordenamiento
topol6gico demandado por la parte derecha del funcional, donde se exige que las
variaciones de los vectores diccionarios en el mapa ocurran lo més suavemente posible.
Esta variante de mapa auto-organizativo, al igual que en el caso de FuzzySOM,
constituye un nuevo intento de explicar, desde el punto de vista tedrico, ¢l proceso auto-
organizativo que ocurre en el algoritio cldsico de SOM.

Una de las grandes ventajas de este método radica en gue no solo se estd
obteniendo un mapa auto-organizativo, sino que a la vez se obtiene un estimado de 12
densidad de probabilidad de los datos dada por la ecuacién (6.1). De esta manera este
método puede ser utilizado con varios propdsitos: andlisis exploratorio de datos,
agrupamiento y estimacién de la densidad de probabilidad. Esta caracterfstica representa
de manera clara un avance cualitativo con respecto al clasico algoritmo de SOM.

La funcién de densidad de probabilidad en este contexto podria ser utilizada, por
ejemplo, no solo para tareas de andlisis discriminante, sino también para separar los
vectores diccionarios en el mapa de acuerdo a su estructura. Actualmente, ¢l proceso de
agruparmiento sobre el mapa es usualmente llevado a cabo de manera manual agrupando

aquellos vectores diccionarios con caracterfsticas similares, sin embargo, utilizando Ia
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pdf estimada por este método, técnicas mds avanzadas de agrupamiento podrfan ser
aplicadas [91].

Adicionalmente, KerDenSOM posee a su vez una naturaleza difusa expresada
por la matriz de pertenencia definida por Ia ecuacién (6.6). Esta matriz permite Ia
asignacién de valores de probabilidad de pertenencia de los datos a cada uno de los
vectores diccionarios, con las consecuentes ventajas que este tipo de planteamiento
difuso ofrecen y que ya se discutieron en detalles en la seccién 5 de esta memoria.

Es importante destacar también que estos métodos producen una estimacién tipo
nicleo de la funci6n densidad de probabilidad, sin embargo, tal y como vimos en
detalles en la seccién 4, en el método original de Parzen [60] el ancho de la funcién
micleo constituye un pardmetro critico a la hora de realizar las estimaciones. Sin
embargo, en €l algoritmo de KerDenSOM, y debido a la naturaleza de su funcional, este
pardmetro es posible estimarlo de manera que el algoritmo seleccionard de manera
iterativa el ancho de la funcién ndcleo més adecuado para el conjunto de datos que se
estd analizando,

Por dltimo quisiéramos destacar el hecho de que si el pardmetro de
regularizacién en este método se hace cero, el algoritmo autométicamente se convierte
en el método de c-medias tipo nidcleo (KCM) descrito en la secci6n anterior. De hecho,
como ya hemos mencionado, KerDenSOM no es mds gue una versién regularizada de
KCM y por ende todas las propiedades de estimacién de la funcién de densidad de
probabilidad y de naturaleza difusa discutidas en este apartado, son aplicables también a
ese algoritmo. Es por eso que KCM puede entonces interpretarse como un método de
cuantificacién vectorial que produce vectores representantes que mejor representan la
funcién densidad de probabilidad de los datos originales.
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CAPITULO HI: APLICACIONES
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8. Clasificacion de Imagenes en Microscopia Electrénica

En este capftulo se pretende mostrar una de las aplicaciones més importantes
relacionada con la utilizacién de los algoritmos de redes neuronales descritos en esta
memoria. Primeramente haremos una breve descripcién de la microscopfa electrénica
tridimensional, asf como una descripcién detallada del problema de clasificacién que se
pretende resolver. Se muestran, asi mismo, resultados de la aplicacién del método de
KerDenSOM para la resolucién de este problema con varios conjuntos de datos, los
cuales son tipicos ejemplos de los obtenidos cominmente con este tipo de técnicas

experimentales.
8.1. Introduccion a la Microscopia Electrénica tridimensional

La microscopfa electrénica (EM) en estudios biol6gicos se destaca hoy en dia
como una metodologia muy poderosa que proporciona datos con un alto contenido de
informacidn, como son las im4genes. Ceniréindonos en el drea de Ia biologfa que estudia
los complejos mecanismos de interaccién de las moléculas -la "Biologfa Molecular”-,
los estudios de microscopfa electrénica que se presenfan en esta memoria se
enmarcarfan en el drea conocida como "Biologfa Estructural de Macromoléculas
Biol6gicas". El objetivo de estos estudios es siempre obtener informacién sobre la
estructura fridimensional de una macromolécula determinada con el objetivo de conocer
en detalle su mecanismo de accién: esto es, obtener su estructura tridimensional como
un paso hacia la resolucién de su funcién biol6gica.

Los desarrollos en 1a Biologia moderna pretenden proporcionar una descripcién
cuantitativa de los complejos quimicos que definen los organismos vivos. Para ello se
estd dedicando un gran esfuerzo a desarrollar modelos detallados de complejos
macromoleculares biol6gicos que permitan estudiar las relaciones estructura-funcién.
La determinacion de la estructura de compuestos macromoleculares es en la actualidad
uno de los problemas clave de la investigacién bioquimica. Muchos procesos biolégicos
bésicos, incluyendo el metabolismo de 4cidos nucleicos, la fotosintesis, la sintesis de
protefnas y el ensamblaje de particulas virales, requieren la accién concertada de un
gran nimero de componentes. La comprensién de la organizacién tridimensional de
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estos componentes, asf como sus detalles estructurales, si es posible a nivel atémico, ¢s

imprescindible para 1a interpretacién de su funcién.

El microscopio electrénico de transmisién (MET) es en la actualidad una

herramienta indispensable en la Biologia y la Bioquimica Estructural, ya que

proporciona el medio mds directo de visualizacién de una estructura a nivel molecular,
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Figura 8.1 Esquema de un microscopio electrénico de transmisidn.
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En su disefio general, el MET (figura 8.1) es similar al bien conocido
microscopio dptico, auagque sus dimensiones son mucho mayores y estd invertido con
respecto a éste. La fuente de iluminacin es un filamento o citodo que emite electrones
desde lo alto de una columna cilindrica de unos dos metros de altura. Debido a que los
electrones son dispersados por fenémenos de colision con moléculas de gases, es
necesario bombear el aire hacia fuera de la columna para producir vacfo. En estas
condiciones, los electrones son acelerados desde el filamento mediante un 4nodo
cercano, pasando por una abertura diminuta formando ua fino haz que se dirige hacia Ia
pazte inferior de la columna.

Una serie de bobinas electromagnéticas sitnadas en la columna focalizan el haz
de electrones de forma similar a la que Ias lentes de cristal focalizan la luz en un
microscopio dptico. La muestra (montada en un soporte de unos 3 mm de didmetro) se
introduce en el entorno de alto vacio de la columna a través de un sistema de esclusas, y
se coloca en la trayectoria del haz, en el centro de Ia bobina que actia como leate
objetivo. Algunos de los electrones que pasan a través del espécimen son dispersados de
acuerdo con la densidad local del material; parte de esas dispersiones dan cuenta del
contraste de la imagen. Esta imagen se registra, o bien de forma analégica en una placa
fotografica, o sobre una pantalla fluorescente, o bien digitaimente en vna camara CCD.

En un MET, el limite de resolucién impuesto por la longitud de onda de la luz
visible puede ser superado gracias al empleo de electrones en lugar de fotones, ya que
los electrones tienen una longitud de onda mucho més reducida. Para un voltaje de
aceleracién de 100 kVolts. (valor tipico en Biologfa), el limite de resolucién serfa de
0.002 nm. Sin embargo, las lentes electromagnéticas sufren de aberraciones mucho més
dificiles de corregir que las de las lentes de cristal y, como consecuencia, la resolucién
que se alcanza en la practica con estos microscopios es, en el mejor de los casos, 0.1 am
(1 Ang.). Por otro lado, los problemas inherentes a la preparacién de las muestras, su
bajo contraste, y el dafio por la radiacion electrdnica limitan la resolucién para la mayor
parte de los especimenes biolégicos a un orden de magnitud méds (10 Angs.).
Afortunadamente, el empleo de nuevas técnicas de preservacién de especimenes
biolégicos junto con la combinacién de datos procedentes de imégenes y de difraccion
electrénica y, finalmente, la utilizacién de las técnicas de procesamiento de imagen,
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estdn haciendo posible la recuperacion de una gran parte del poder resolutivo tedrico del
MET.

En el MET, la informacién del espécimen se obtiene a partir de la radiacién
electrénica que lo ha atravesado. Los electrones tienen un poder muy alto de interaccion
con la materia y, por tanto, bajo poder de penetracién. Consecuentemente, ]os
especimenes que se exponen en un MET han de ser suficientemente finos (tipicamente,
con ua espesor menor de 100 am) para permitit que los electrones los atraviesen. Por
otra parte, un MET estdndar tiene una profundidad de foco de varios miles de Angs.
[92]. Como consecuencia de esta caracteristica y del rango de espesor visual de las
muestras bioldgicas, las imagenes de MET se forman como saperposicién de los rasgos
estructurales correspondientes a los diferentes niveles de la estructura 3D del
espécimen. Tras extensos estudios basados en la teorfa de formacién de imagen en el
MET [93], se ha llegado a la conclusién de que, para aplicaciones biolégicas tipicas, las
imégenes de MET pueden ser consideradas imdgenes de proyeccién del espécimen 3D.

El problema de obtener las relaciones tridimensionales entre las distintas partes
del espécimen a partir de las imdgenes que proporciona ¢l MET es precisamente el
problema de reconstruccion tridimensional a partir de imdgenes de proyeccion. Este es
un problema que se encuentra con frecuencia en numerosas disciplinas técnicas,

médicas y cientificas.

8.2. El problema de clasificacion en Microscopia

La clasificacién de imégenes de particulas individuales en microscopia
elecirénica es esencial como paso previo a la reconsiruccién tridimensional del
espécimen biol6gico que se estndia. Todos los métodos de reconstruccién
tridimensional utilizados en EM se basan en el requerimiento estricto de que las
iméagenes de proyeccién individuales que se van a utilizar en el proceso de
reconstruccién tridimensional corresponden a diferentes vistas del mismo espécimen
bioldgico.

La obtencién de un conjunto de particulas homogéneas estd sujeto a diferentes
problemas. En primer lugar, las diferencias entre las imégenes pueden ser realmente

genuinas o pueden deberse a factores de posicién como un mal alineamiento de rotacién
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o de ftraslacién. Adicionalmente, la heterogeneidad estructural infrfnseca de una
poblacién de particulas bioguimicamente homogéneas pertenecientes al mismo
espécimen biolégico también es una causa importante de diferencias en Ias imégenes de
proyeccién, Finalmente, la baja relacién sefial/ruido tipica de las imédgenes de
microscopfa electrénica hace que este tipo de an4lisis sea muy complejo y dificil.

En este contexto, la clasificacion de imdgenes como un paso de pre-
procesamiento es vital. Su objetivo es ordenar y separar la poblacién de imégenes
original en diferentes sub-poblaciones en un intento de ayudar a entender el espécimen
que se estudia. Estos grupos pueden ser posteriormente utilizados o incluso descartados
en ¢l proceso de reconstruccién tridimensional (Figura 8.2)

Debido al hecho de que en la mayoria de los casos reales de estudio no existe
informacién a priori de la macromolécula estudiada, el proceso de clasificacién puede
ser ain mds complicado, por lo tanto, nuevos métodos de clasificacién o agrupamiento

que sean potentes, robustos y tolerantes al ruido son m4s que bienvenidos.

Algaritmos de
R reconstruocion:
Proyecciones
‘en diferentes g N E o e
-orientaciones & ‘Clasificacién

Figura 8.2 Esquema representativo del proceso de reconstruceién tridimensional en EM, en donde se
destaca el punto donde la clasificacién de particulas tiene lugar.

En el contexto de clasificacién de imégenes de particulas individuales en
Microscopia han sido utilizados muchos métodos y técnicas [94, 95). Por mencionar las
més utilizadas y destacadas en este campo podriamos sefialar 1a siguientes:

e  Andlisis Estadistico Multivariado (Multivariate Statistical Andlisis, MSA)
[96, 97]. Este tipo de técnicas estadisticas cldsicas se han venido utilizando
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para reducir el nimerc de variables que caracterizan a las imégenes y
conseguir de esta forma mayor eficiencia y robustez en la clasificacién. Los
métodos mas utilizados son los de proyeccién lineal por componentes
principales (PCA) y anélisis de correspondencia (CA). Ambos méiodos tienen
en com(n en que se basan en la descomposicién de la varianza total de los
datos en componentes mutnamente ortogonales que son ordenados en orden
decreciente de acuerdo a su magnitud. El objetivo de este tipo de analisis es
encontrar un conjunto de vectores que definan las direcciones de las
extensiones principales de la nube de puatos formada por los conjuntos de
datos experimentales, en este caso, por el conjunto de imdgenes.
Intuitivamente estas direcciones principales se construyen de la siguiente
manera; (i) Encontrar Ia m#xima extensién de la nube de puntos; (ii) encontrar
el vector perpendicular al primero, que apunte en la direccién de la signiente
extension méds grande de la nube de puntos; (iii) encontrar el vector
perpendicular al primero y al segundo, que apuate en la direccion de la
siguiente extensién més grande de la nube de puntos, y asf sucesivamente.
Estas mediciones sucesivas que describen la forma de la nube de datos son las
componentes de la varianza total inter-imagen y el método para obtenerlas se
llama Andlisis por Componentes Principales (PCA). CA se distingue del PCA
por utilizar una méirica distinta para calcular las distancias entre los datos: en

vez de utilizar distancia Euclidea, se utiliza Chi-Squared ( 3*). La diferencia

principal entre utilizar CA y PCA en imégenes de microscopia electrénica
radica en que CA ignora factores multiplicativos entre las diferentes imé4genes,
1o cual 1o hace muy afractivo para trabajar con imé&genes obtenidas de distintas
micrograffas sin necesidad de re-escalarlas.

Este tipo de técnicas estadfsticas han sido itiles para clasificar en distintos
grupos imégenes heterogéneas. Debido a que PCA y CA son métodos de
reduccién de dimensionalidad, la representacion de estos datos transformados
ayuda a evidenciar la separacién de imégenes heterogéneas en subgrupos y el
algunos casos una simple inspeccién visual de mapas de factores es suficiente
para clasificar distintas vistas de una misma molécula [94]. Sin embargo, a

medida que el anilisis de particulas individuales en microscopia electrénica se
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ha ido extendiendo para inclnir nuevos especimenes, se ha detectado que
macromoléculas que presentan una heterogeneidad estructural menos evidente
son dificiles de analizar utilizando estos métodos. Usualmente este tipo de
macromoléculas producen una distribucion bastante plana de los valores
propios (eigenvalues), imposibilitando Ia separacién en grupos en los mapas
de factores. Adicionalmente, cuando se utilizan técnicas de criomicroscopia,
las imégenes de proyeccion presentan mucho menos contraste y una refacién
sefial-ruido mucho menor, dificultando atn mas su clasificacién utilizando
estos métodos. La figura 8.3 muestra un ejemplo de utilizacién de CA en
clasificacién de imigenes.

- "

“3
B 3
I.

-
I

-
3

LT RCLRRRIN S SORO DN CIFPEROEIIPOSIORAVCIMRR NS WL OO 0O

%?‘kﬂ“““ﬂ”-h‘l—‘ﬂﬂhrﬁ‘ﬂ

-

)

-

Ry
A Ry
et e Yo etk o et e ok D e o W oy o 0 48 e

B A il S B0 e L et Aoy i Wi o o £ et o

-t

i)
3

Figura 8.3 Mapa de factores (Factor 1 vs, Factor 2) resultante de utilizar anslisis de
correspondencia en un conjunto de moléculas de hemoglobina,

Clasificacibn  Jerdrquica  Ascendente  (Hierarchical Ascendant
Classification, HAC) [98]): La clasificacion jerdrquica ascendente es un
método de agrupamiento basado en la construccién de un jerargufa indexada
entre los objetos que van a ser clasificados. Estas técnicas se caracterizan por
1a forma en que generan relaciones jerdrquicas anidadas entre grupos distintos.
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La jerarquia es creada de manera tal que en el nivel mds bajo cada objeto
individual es tratado como un grupo, a partir de aqui el método se basa en
encontrar los dos grupos més cercanos para unirlos en un nuevo grupo. El
proceso se repite hasta que el conjunto completo de datos es aglomerado en un
tnico gran grupo. Los distintos tipos de algoritmos jerdrquicos aglomerativos
difieren entre si en c6mo calculan la distancia entre grupos, para lo cual se
siguen criterios muy distintos como son:

a. Uni6n simple (single linkage) [99]: mide la distacia entre grupos
como la distancia entre aquellos elementos de cada grupos que
estin m4s cercanos.

b. Unién completa (complete linkage) [100]: utiliza como criterio la
distancia entre los elementos mas alejados de cada grupo.

¢. Uni6n promedio (average linkage) [101]: mide la distancia entre
grupos como la distancia media entre cada par de observaciones
entre ambos grupos.

d. Unién por centros (centroid linkage) [101]: se basa en la
distancia entre los centros de cada grupo.

e. Método de Ward [102]: aglomera grupos que minimicen el egror
total intra~grupo.

En el caso particular de la clasificacion de imégenes de microscopia
electrénica, el método més utilizado es el de Ward, La figura 8.4 muestra un
ejerplo de este tipo de clasificacién. Estos métodos, que han sido muy
utilizados en este campo y que son muy simples desde el punto de vista
conceptual y computacional, sufren de muchos problemas asi como de una
faita de robustez en presencia de datos ruidosos. Por ejemplo, las soluciones
pueden no ser tinicas y dependen en gran medida del orden en que los datos
son suministrados al algoritmo. Adicionalmente, la naturaleza determinista de
estos métodos y la imposibilidad de re-evaluacién de los resultados una vez
comenzado el algoritmo pueden producir agrupamientos basados mdés en
caracteristicas locales que en caracterfsticas globales de 1a estructura de los
datos. La causa principal de estos problemas radica en que estos métodos han

sido principalmente desarrotiados para ser utilizados en agrupamiento de datos
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en sisternas aparentemente jerdrquicos, como es ¢l caso de la filogenia en
biclogfa, y muy probablemente no esién completamente preparados para
trabajar con datos con estructura no jerdrquica, altamente dimensional y

ruidosos como es el caso de los datos utilizados en microscopia electrénica.
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Figura 8.4 Ejemplo de clasificacién jerdrquica aplicada a imégenes de microscopfa. Las
imfgenes mostradas pertenecen a la imagen media de los grupos formados a ese nivel de corte
del dendograma,

Agrupamiento Particional: k medias (k-means) [14, 53]: Este algoritmo
particional es uno de los méds comunes y utilizados en el campo del
reconocimiento de patrones. Su popularidad radica fundamentalmente en su
simplicidad y efectividad. En este tipo de agrupamiento, los datos son
divididos iterativamente en un ndmero predeterminado de clases de la

siguiente manera:
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a. Se toman aleatoriamente & datos del conjunto inicial de datos
(imégenes en este caso) y se utilizan como centros de grupos
{centroides)

b. Se asigna cada elemento del conjunto de datos (imdgenes) al
ceniroide méds cercano basado em una medida de distancia
cualquiera (usualmente distancia Buclidea).

¢. Cuando todos los datos han sido asignados, se recalcula la
posicion de los centroides.

d. Se repiten los pasos b y c hasta que las posiciones de los
centroides dejen de variar.

A pesar de la sencillez conceptual y préctica de este algoritmo, sus numerosas
desventajas lo hacen impracticables en aplicaciones complejas como las que se
estudian en este capftulo. Por solo mencionar algunas, podemos decir que la
solucién final se ve afectada por la inicializacion de los centroides, lo que
provoca que el algoritmo converja a una solucién no dptima del espacio de
soluciones (minimo local). Asi mismo, la forma geométrica de los grupos
extraidos depende de la medida de distancia utilizada. Por ejemplo, si la
distancia utilizada es la Euclidea, el algoritmo intentar4 extraer grupos con
forma hiper- esférica. Por dltimo, el mimero de grupos debe ser seleccionado a
priori y en problemas reales esta informacién casi nunca es conocida a priori.
Algoritmo de c-medias difuse (Fuzzy c-means, FCM) [103]): EI método de
agrupamiento FCM descrito en la sesién 3 de esta memoria es un proceso de
agrupacién de objetos en una misma clase o grupo, muy parecido al algoritmo
de k-medias, pero la manera de realizar este agrupamiento es difusa, lo que
significa gque las imégenes no son asignadas exclusivamente a ua solo grupo,
sino parcialmente a todos pero con distinto grado de pertenencia. Esto permite
cierta flexibilidad, principalmente cvando las imégenes a separar tienen
caracteristicas muy similares entre si que no permiten una separacion clara
entre ellas.

Sistema hibrido (k-means y HCA) [98, 104-107]: Este tipo de metodologia
combina Ios métodos particionales con los jerdrquicos. Usualmente se utiliza

una de las dos técnicas como paso inicial y la ofra como post-procesamiento,
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permitiendo de esta manera intentar solventar los problemas de cada una de
ellas,

i\dapas auto-organizativos de Kohonen (SOM): Las redes neuronales en el
caso de clasificacion de imdgenes de microscopfa electrénica fueron
introducidas por primera vez por Marabini y Carazo [108]. Estos autores
propusieron el uso de los mapas auto-organizativos de Kohonen descritos en el
capitulo 2 para realizar las tareas de clasificacién de imégenes. Un ejemplo de
este tipo de aplicacién puede verse en la figura 8.5. En este caso se utilizaron
un conjunto de 407 imégenes correspondientes a vistas laterales del complejo
macromolecular TCP-1 [109]. Antes de ser procesadas por el algoritmo de
SOM, estas imégenes fueron centradas entre s{ pero no alineadas
rotacionalmente. Como puede observarse en la figura 8.5a, resulta
pricticamente imposible detectar patrones de variabilidad en las im#genes de
entrada de manera visual, sin embargo el algoritmo ha ordenado las moléculas
en ¢l mapa resultante de acuerdo a su orientacién en el plano (cambios en la
rotacién), Los vectores diccionarios ubicados en el borde del mapa (figura
8.5b) muestran claramente versiones rotadas del complejo TCP-1. Es evidente
que SOM produce una serie de vectores diccionarios con un bajo ruido en
donde es f4cil apreciar directamente las variaciones estructurales de los datos.
Al mismo tiempo ofrece una clasificacién directa de los datos al asignar a cada
vector diccionario el conjunto de datos de entrada que més fielmente este
representa (figura 8.5d).

Los mapas auto-organizativos de Kohonen (SOM), han sido y son
ampliamente utilizados en diferentes estudios macromoleculares reales [110-
115] demostrando sus propiedades de robustez y capacidad de discriminacion

de datos complejos y de alta dimensién.
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Figura 8.5 Mapa auto-organizativo de Kohonen aplicado a la clasificacién de imédgenes de
microscopfa electrénica del complejo macromolecular TCP-1. a) Ejemplo de algunas de las
imégenes de entrada. b) Vectores diccionarios obtenidos por el algoritmo. ¢) Vista detaliada
de alguno de los vectores diccionarios. d) Ejemplo de imdgenes asignadas a los vectores
diccionarios mostrados en ¢).

Redes de agrupamiento difusas de Kohonen (Fuzzy Kohonen Clustering
Network, FKCN): Este tipo de red neuronal descrita en la seccidn 3.3 es una
variante que combina los conceptos de auto-organizacién y agrupamiento
borroso [51]. La parte algorftmica de este método ya ha sido discutida en
detalles en capitulos anteriores de esta memoria y solo comentaremos su
aplicacion a la clasificacién de imégenes de microscopfa electrénica, la cual se
aplic a imégenes de la helicasa hexamérica G40P del bacteri6fago SPP1
[116]. En ese caso se intenté reproducir los resultados obtenidos por Bércena
y colaboradores [114], en los cuales se pretendia encontrar la variacién
estructural de este conjunto de imdgenes muy parecidas estructuralmente y
que comparten la misma simetrfa rotacional. La principal motivacién de esta
aplicacién en microscopfa electr6nica radicaba en intentar combinar las
propiedades mds generosas de dos métodos conceptualmente distintos pero
igualmente eficientes: el FCM y los SOM. Sin embargo, como ya hemos -
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mencionado en la seccién 3.3, este solo ha sido un intento por combinar estas
dos ideas que pertenece més al campo de las técnicas de agrupamiento gue al
campo de los mapas auto-organizativos. De hecho, este tipo de estudios de
cierta forma inspir6 el desarrollo de los nuevos métodos de clasificacion
descritos en secciones anteriores.

A pesar de la cantidad de técnicas y metodologias empleado en la clasificacion
de imdgenes en microscopfa, el problema general de clasificacién sigue sin resolverse
completamente debido a la complejidad cada vez més creciente de los datos generados.
Esta situacién nos motivé en el desarrollo de auevos métodos, como los mapas auto-
organizativos presentados en esta memoria, que ofrecen caracteristicas tebricas muy
sélidas mateméticamente. En Ias siguientes sesiones presentaremos aplicaciones de
estos nuevas métodos a datos reales de microscopfa electrénica para as{ demostrar su

eficacia.

8.3. Deteccion de heterogeneidades en Helicasas hexaméricas.

Las helicasas, descubiertas en 1976 [117, 118], son Ias enzimas responsables de
la separacién de las hebras de 4cidos nucleicos bicatenarios, un proceso que resulta
esencial en practicamente todos los aspectos del metabolismo de los dcidos nucleicos y
que hace que estas protefnas sean muy abundantes, de modo que cada organismo parece
presentar su propia coleccién de helicasas, cada una con una labor especializada dentro
de la célula [119].

Estas helicasas juegan un papel fundamental en casi todos los procesos de la
célula (replicacién, recombinaci6n, reparacién de ADN, etc.). Recientemente, se ha
establecido que algunas enfermedades hereditarias humanas tales como el sfndrome de
Cockayne o el de Werner estdn relacionadas con mutaciones en protefnas helicasas
[120]. Todo esto hace que el estudio de estas protefnas sea un imporiante tema de
investigacién actual,

Dentro de las helicasas hexaméricas, las replicativas ocupan un lugar destacado.
Estas enzimas tienen una funcién esencial ya que son el principal factor responsable de
la apertura del ADN de doble cadena en las horquillas de replicacién [121]. Sin

embargo, la visién de las helicasas como protefnas que tinicamente abren Ia doble hélice
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de ADN peca de simplista. Las helicasas hexaméricas replicativas participan
activamnente en las diferentes etapas de la replicacion y establecen mmultiples
interacciones. Juato con otras proteinas de la maquinaria replicativa, como la
polimerasa y la primasa, forman un complejo multiproteico mayor, ¢l replisoma, a cuya
integridad funcionat contribuyen y al que sirven como motor [122]. En el contexto de
esta memoria plantearemos un ejemplo de estudio de heterogeneidad de un tipo
especfifico de helicasa replicativa; 1a G40P del bacteri6fago SPP1 de Bacillus Subtilis.

8.3.1. Procesamiento de lmagen

De entre las micrografias obtenidas por el proceso descrito en la sesi6n 8.1, se
seleccionaron manualmente unas 2560 particulas con forma globular, no solapantes y
tefiidas homogéneamente. Una vez seleccionadas, se extrajeron las imégenes
individuales en ventanas de 50x50 pixeles. La figura 8.6 muestra la micrografia
electr6nica obtenida y algunas de las imdgenes seleccionadas manualmente. En el
proceso, la estadfstica del ruido de cada imagen se normaliza a un valor de mediade 0 y
una desviacién tipica de 1 y esta transformaci6n se aplica a todos los pixeles de la
imagen [123] .

Las im4genes de particulas individuales er microscopia electrénica tienen una
relacién sefial-ruido intrinsecamente baja. La idea fundamental del procesamiento
bidimensional consiste en mejorar la relacién sefial-ruido mediante el promediado de Ias
imégenes. Para ello, las partfculas se deben alinear rotacional y trasiacionalmente, lo
que se realizé segiin el método general que se describe a continuacién, En primer lugar,
las imdgenes se centraron utilizando correlacién cruzada con una mdéscara anular
generada por promediado de todas las particulas. El alineamiento traslacional y
rotacional de las imAagenes se realiz6 utilizando métodos de correlacién cruzada y el
algoritmo PSPC (Pyramidal System for Prealignment Construction) [124], que es una
modificacién del denominado ““método libre de patrén” [125]. Lo que estos métodos
intentan evitar es el sesgo en €l resultado que se ha demostrado que produce la eleccién
de un patréa inicial para el alineamiento de las imdgenes [126]. En el sistema descrito
en [124] se" obtiene un patrén a particr de correlacionar y promediar, de manera
piramidal, las propias imdgenes de la poblacién. A continuacién se utilizaron métodos

de correlacién cruzada para €l refinamiento final en l1a posicién y orientacién de las
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im4genes individuales. se eliminaron del conjunto de la poblaci6n aquellas imdgenes
que sufrian desplazamientos y giros superiores a un cierto umbral en esta etapa de
refinamiento.

Figura 8.6 Micrograffa que muestra un campo tipico de preparaciones de G40P tefiidas negativamente,
Las puntas de flecha sefialan algunas de las partfculas seleccionadas. A la derecha, se muestra una galeria
de particulas extrafdas manualmente de las micrografias.

Para el procesamiento de imagen se utilizaron los programas integrados en el
paquete de software Xmipp [127] que ha sido desarroilado en la Unidad de
Biocomputacién del Centro Nacional de Biotecnologia. Este software, descrito en el

apéndice C, es de dominio piiblico y se encuentra accesible en la siguiente direccién:
http://biocomp.cnb.uam. es/Biocomp/public/Software

8.3.2. Clasificacién de espectros rotaclonales

Las 2458 im4genes resultantes del proceso de alineamiento rotacional y
traslacional descrito en la sesi6n anterior fueron sometidas a un proceso de exiraccién
de caracterfsticas previo a la clasificacién, El tipo de caracteristica que fue extraido de
tas imdgenes fue su espectro rotacional [128]. El motivo por ¢l cual se utilizaron los

espectros rotacionales estd basado en la sospecha previa de que las im4genes de
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proyeccitn de esta estructura macromolecular presentaban diferencias con respecto a la
simetria de las particulas (simetria de orden 3 y orden 6 respectivamente) [129). Esto
hizo pensar que la mayor fuente de variabilidad correspondia precisamente a esta
caracteristica, 1o cual justificaba plenamente su estudio directo previo al andlisis de los
valores de densidad de las im4genes. Esta aproximacién, propuesta por primera vez en
[£14], hace que el andlisis de la variabilidad sitde er un primer plano la simetrfa de las
particulas, perdiendo importancia otros factores de heterogeneidad tales como las
diferencias en tinci6n y otros factores estructurales.

Los espectros rotacionales son funciones derivadas de una transformacién de
tipo Fourier-Bessel que aportan informacién sobre el orden de la simetrfa que tiene una
particula con respecto a un eje predeterminado [128]. En esencia, el proceso consiste en
realizar una ftransformada de Fourier de la imagen en coordenadas polares. Las
funciones base de la transformada son circularmente periddicas de tal modo que la
componente de orden uno (0 arménico uno) se caracteriza por poseer un méximo y un
minimo, la de orden dos (0 armdnico dos), tiene dos méximos y dos minimos, y asi
sucesivamente. Bl espectro rotacional de la imagen es el médulo al cuadrado de cada
una de las funciones base de la transformada. Resulta claro que este tipo de
transformacién ha de depender criticamente de la eleccién del origen de coordenadas
polares, En este estudio, para calcular este valor, las imdgenes se ceniraron y alinearon
previamente a su clasificacién. A partir de la imagen media global se calcularon las
coordenadas que minimizaban el arménico 1 (ausencia de simetria rotacional). Ese valor
se utilizé como origen de coordenadas para la determinacién del espectro rotacional de
cada una de las iméagenes individuales.

Para el célculo del espectro rotacional se utilizaron solamente los primeros 15
harménicos, creando de esta forma 2458 vectores de dimensién 15, La figura 8.7
muestra una pequefia galeria de este tipo de datos.

Utilizando este conjunto de datos compuesto por espectros rotacionales, hemos
aplicado el algoritmo de KerDenSOM para estudiar las posibles variaciones
estructurales de las particulas. Para este andlisis se emple6 un mapa rectanguiar de 7x7
nodos, Como funcién néicleo utilizamos vn miicleo Gaussiano, El algoritmo se calculé
en 200 iteraciones variando el pardmetro de suavidad desde 100 hasta 10 en 20 pasos de

eniriamiento determinista. La figura 8.8 muestra el mapa resultante.
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Figura 8.7 Galerfa de espectros rotacionales obtenidos a partir de las imdgenes de la Helicasa G40P.

Como puede observarse en la figura, el andlisis de esta poblacién de espectros de
la helicasa G40P muestra que, efectivamente, existen distintos grupos de particulas
caracterizadas por sus diferentes harménicos predominantes. El mapa puede dividirse a
grandes rasgos en seis regiones distintas, sefialadas como zonas A, B, C, D, EyFenla
figura 8.8. Los dos subgrupos en las esquinas superiores izquierda y derecha del mapa
(grupos A y C) son particularmente interesantes, ya que muestran diferencias similares a
las descritas para DnaB de E. coli [129]. El subgrupo A corresponde a ua grupo de
imégenes cuya mayor componente rotacional es el arm6nico de orden 6, mientras que el
subgrupo C da cuenta de la existencia de particulas con simetrfa 3. Estos dos grupos
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representan los ya conocidos estados cuvaternarios del hexdmero de la G40P que
comparte simetrfas de orden 3 y 6 [114, 130].
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El mapa auto-organizativo generado por KerDenSOM proporciona, sin embargo,
cuatro grupos adicionales de gran importancia como son el grupo B, D, E y F. El grupo
B estd formado por imédgenes con fuertes componentes de orden 6 y orden 3. Nétese que
en este caso 3 no es un arménico de 6, lo que induce a pensar que este conjunto de
particulas presenta propiedades esiructurales diferentes a las del grupo Ay Cyaque la
aparicién de esta componente de orden 3 no es esperable en particulas con simetrfa
rotacional de orden 6.




Adicionalmente, el grupo D representa particulas con fuerte simetrfa de orden 2
con un componente también notable en el arménico 6. La imagen media de las
particulas asignadas a este gmupo aparece de forma ligeramente elipsoidal, lo cual
ocasiona que aparezca este pico de orden 2 en su espectro rotacional, junto con su
correspondiente pico en la componente 6. El grupo F encontrado por KerDenSOM
representa imdgenes sin ninguna simetrfa claramente apreciable. Estas imé4genes pueden
representar partfculas extremadamente ruidosas sin ninguna interpretacién biol6gica
aparente y usualmente son eliminadas de la poblacién.

El grupo E, sin embargo, revela tres nuevas clases significativamente pobladas
con particulas que representan fundamentalmente simetrfas de orden 4, 5 y 7. Es muy
probable que estas nuevas clases de partfculas pertenezcan a grupos de particulas que
fueron mal alineadas traslacionalmente y que en realidad pertenezcan a grupos de
simetrfa 6 6 3. Usualmente ¢l procedimiento a seguir en estos casos serfa repetir los
pasos de alineamiento para estos subgrupos de particulas y comprobar posteriormente
su orden de simetria,

Al analizar imédgenes de proyecci6n de tincién negativa hay que tener en cnenta
Ias limitaciones metodolégicas impuestas por la propia técnica. Entre estas limitaciones
se encuentran las deformaciones que sufre la proteina y la posibilidad de que esta no
esté homogéneamente tefiida. Este tipo de fenémenos pueden generar a partir de una
particula intrinsecamente simétrica, imégenes individuales sin una simetrfa dominante,
con un alto grado de heterogeneidad entre si. Esto es precisamente lo que sucede con el
subgrupo F,

Por otro lado, es necesario contemplar la posibilidad de gue imdgenes de
proyeccién diferentes correspondan a la misma estructura tridimensional observada
desde una perspectiva distinta. En las condiciones del presente estudio, las orientaciones
que adopta el oligbmero de G40P sobre el soporte del carbén parecen estar
significativamente restringidas, ya que en todos los casos se obtuvieron vistas de la
particula con forma de anillo. A este tipo de vistas les daremos el nombre genérico de
vistas frontales. Aunque en las muestras de microscopfa es frecuente encontrar vistas
preferentes de las macromoléculas, es practicamente inevitable tener, en lugar de una
Gnica orientaci6n, un rango de orientaciones que corresponden a pequefias variaciones

respecto a la orientacién preferida. Adem4s de los cambios menores en la orientacién de
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la particula sobre et carbén, el propio soporte puede sufrir ligeras deformaciones o no
ser perfectamente plano en la escala de la macromolécula. Todos estos factores
producirfan imdgenes de proyecci6bn que comresponderfan a vistas frontales
relativamente inclinadas de la particula, En el caso que nos ocupa, este tipo de vistas
parecen estar represeatadas por Ia subpoblacién D. El fuerte componente de simeiria 2
corresponde a las caracterfsticas que cabria esperar de vistas frontales inclinadas de una
particula con forma de anillo. En consecuencia, de las seis clases de imédgenes
separadas, ni el subgrupo C ni el D parecen representar estructuras intrinsecamente
diferentes del oligémero de G40P.

Comparando los resultados obtenidos con KerDenSOM con los obtenidos con el
algoritmo clasico de Kohonen [114], las diferencias son notables. El algoritmo de SOM
aplicado sobre este mismo conjunto de datos produjo un mapa donde solo se observaban
claramente 4 grupos: simetrfa 3, simetrfa 6, simetria 2 y falta de simetria (simetria de
orden 1), es decir, los resuitados obtenidos por SOM muestran muchos menos detalles
que los obtenidos por KerDenSOM, mezclando particulas con evidentes diferencias en
simeirfa en los 4 grupos mayoritarios mencionados anteriormente e imposibilitando 1a
deteccién de patrones de variabilidad minoritarios y sutiles como los mostrados por los
grupos B y E encontrados por KerDenSOM. La raz6n fundamental de esta diferencia de
comportamiento entre ambos algoritmos radica en 1a naturaleza intrfnseca del algoritmo
de KerDenSOM, que al intentar reproducir fielmente posible la densidad de
probabilidad de los datos de entrada es capaz de detectar las pequefias pero todavia
significativas fuentes de variaciones. Asi mismo, KerDenSOM ofrece un mejor control
del proceso de proyeccién a través del control de la suavidad del mapa obtenido, esto
permite obtener mapas, que sin dejar de ser suaves y ordenados, ofrezcan una mayor
preservacidn topol6gica de los datos de entrada.

8.3.3. Clasificacion de imagenes

Hasta ahora s6lo se han detallado aspectos relacionados con la simetrfa de las
iméagenes. No obstante, diferentes tipos de imédgenes pueden compartir simetrfas
similares aun siendo marcadamente diferentes. Estas imégenes no se separardn, por
tanto, si dnicamente se consideran sus espectros rotacionales. Es necesario, entonces,

examinar paralelamente otro tipo de heterogeneidades, lo que hace necesario realizar el
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andlisis de clasificaci6n utilizando como entrada directamente las imédgenes de las
particulas. Este era ¢l caso del grupo B obtenido mediante la clasificacion de espectros
rotacionales, el cual mostraba un interés particular por estar compuesto por particulas
con una mezcla poco comtin de simetrfas (componentes significativos en 6 y 3
simultdneamente). Un andlisis preliminar utilizando SOM detect6 que este conjunto
estaba en realidad constituido por una mezcla de particulas de forma similar pero de
quiralidad opuesta [114]). Las diferencias observadas resultaban méds acusadas en la
zona externa de las particulas y, por tanto, con el objetivo de conseguir una mejor
separaci6n de las clases, se aplic6 una médscara binaria para extraer los pixeles de interés
solo en una corona circular externa de las imégenes. La figura 8.9 muestra la méscara

tipo corona aplicada sobre la imagen media de estas particulas,

Figura 8.9 M4scara tipo corona utilizada para seleccionar el 4rea de interés en la
clasificacién de imégenes de Ia helicasa G40P.

Una vez aplicada la méscara al conjunto de imégenes formadas por este grupo
de simetrfa 3 y 6, se obtuvo un conjunto de 338 vectores de dimensién 780 (338
imdgenes de 780 pixeles dentro de la corona seleccionada). Este nuevo conjunto de
datos, caracterizados por su alta dimensionalidad y muy baja relacién sefial/mido, se
utiliz6 como datos de prueba de los algoritmos propuestos en esta memoria con el
objetivo de comprobar su robustez y tolerancia en la detecci6n de sutiles

heterogeneidades en condiciones extremas.

8.3.3.1. Aplicacién del algoritmo clasico de SOM

La figura 8.10 muestra los resultados obtenidos por Barcena y colaboradores
[114] al aplicar el algoritmo cldsico de SOM al conjunto de imdgenes pertenecientes al
grupo de particulas con mezcla de simetria 3 y 6. El mapa ha sido dividido en dos 4reas

que constituyen el grupo de los vectores diccionarios en los que puede observarse la
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quiralidad opuesta. Ambas clases fueron alineadas independientemente para obtener las
imégenes medias de proyeccion que se presenta en la misma figura.

Figura 8.10 Resultados de aplicar el algoritmo cldsico de SOM sobre el conjunto de imagenes de la
helicasa hexamérica G40P. El mapa utilizado es de 7x7 neuronas y ha sido dividido manualmente en dos
grandes grupos de particulas divididos por una linea blanca, A cada lado del mapa se muestra la imagen
media de las particulas asignadas a cada grupo. El ndmero de imdgenes asignadas a cada vector
diccionario también es mostrado en 1a esquina inferior derecha de cada nodo.

Segtin ¢l andlisis de las medias obtenidas, es interesante examinar las dos clases
de imigenes halladas dentro de esta subpoblacién. Con 1a resolucion alcanzada, 1a vnica
diferencia significativa entre ambos grupos de imégenes parece ser la de su opuesta
quiralidad. Esto evidencia que estas clases corresponden a vistas frontales desde caras
opuestas de un mismo tipo de arquitectura macromolecular. Asf pues, las dos clases
finales en realidad represemtarfan UGnicamente dos tipos de estructuras distintas del

hexamero de G40P.

8.3.3.2. Aplicacién del algoritmo Kernel c-mmeans

Con el objetivo de intentar reproducir los resultados descritos anteriormente
utilizando Ia técnica de SOM cldsica [114], se procedié a ejecutar el algoritmo de
agrupamiento Kernel c-means (KCM) para obtener dos grupos distintos. Era de esperar
que este método reprodujera fielmente los mismos resultados observados por Barcena

97




[114] detectando bésicamente estos dos grandes grupos de partfculas, mostradas en la
figura 8.10. Sin embargo, los resuitados obtenidos por KCM distaban de ser los mismos
que los obtenidos por SOM. La figura 8.11 muestra el resultado del agrupamiento para

dos grupos,

Figura 8.11 Centros de grupos e imégenes medias de cada grupos obtenidos por KCM. Se
utilizé un ndcleo Gaussiano y 200 iteraciones. El nimero de imdgenes asignadas a cada
vector diccionario aparece en la esquina inferior derecha de cada nodo.

La figura 8.11 evidencia que los resultados obtenidos por SOM no han podido
reproducirse adecuadamente utilizando dos grupos en KCM. A pesar de que el grapo 2
muestra claramente particulas con orientacién a favor de las manecillas del reloj, la
imagen media del grupo 1 parece estar compuesta por una mezcla de particulas con
diferente quiralidad que carece de explicaci6én biol6gica, Esto hizo suponer que esta dos
grupos no eran suficiente para explicar toda la variabilidad presente en esa poblacion,
por lo que se repiti6 el experimentos utilizando ahora tres grupos. La figura 8.12
muestra los resultados de este nuevo agrupamiento.

Analizando Ios resultados del nuevo agrupamiento en tres grupos es evidente
que KCM correctamente separ6 las particulas con diferente guiralidad. El grupo 1 enla
figura 8.12 representa al conjunto de imégenes con orientacién en contra de las
manecillas del reloj, resultado también obtenido por SOM., Sin embargo, KCM ha
necesitado dos grupos (2 y 3) para representar la totalidad de particulas con orientacién
a favor de las manecillas del reloj. La pregunta que inmediatamente surge es, por qué se
han necesitado 3 grupos para reproducir los mismo resultados obtenidos por SOM? La
respuesta puede encontrarse analizando las particulas asignadas a cada uno de estos tres
grupos obtenidos por KCM. La figura 8.12b muestra las im4genes medias de cada grupo
y sus correspondientes espectros rotacionales. El grupol muestra una clara orientacion

en contra de las manecillas del reloj que estd en plena concordancia con los resultados
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obtenidos por SOM. Los grupos 2 y 3, sin embargo, a pesar de mostrar una clara
orientacién a favor de las manecillas del reloj tal y como se observé en SOM también
muestran una diferencia sutil pero significativa en cuanto a su simeirfa: ambas presentan
una componente predominante de orden 6, pero el grupo 3 a diferencia del grupo 2 estd
influenciado por una componente significativa de orden 3. Estas pequeiias diferencias
en cuanto a simetrfa no se detectaron visualmente con SOM (figura 8.10) y
probablemente explican el por qué KCM no fue capaz de detectar variaciones de
quiralidad utilizando solo dos grupos, debido a que existen en realidad dos grandes
fuentes de variacién en estos datos; simetria y quiralidad. KCM, sin embargo fue capaz
de detectarlas cuando se utilizé tres grupos, demostrando su eficiencia para detectar
pequeiias variaciones en condiciones extremas de alta dimensionalidad y alto nivel de
ruido cuando se especifica a priori el niimero de grupos.

a)

b)
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Figura 8.12 Ejemplo de agrupamiento por KCM de un conjunto de 338 imégenes de la
helicasa hexamérica G40P del bateriéfago SPP1, a) Resultados del algoritmo utilizando 3
grupos. El ndmero en la esquina inferior derecha representa el ndmero de imdgenes
asociadas a cada grupo. b) Imégenes medias de las partfculas asignadas a cada grupo y su
correspondiente espectro rotacional.

8.3.3.3. Aplicacion del algoritmo KerDenSOM

En esta sesién expondremos como ¢l algoritmo de KerDenSOM es capaz de
detectar también las pequefias variaciones observadas utilizando KCM. La razén
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principal de intentar utilizar un mapa auto-organizativo estd motivada por el hecho de
que, a pesar de que KCM es capaz de enconfrar heterogeneidades importantes en este
tipo de datos caracteristicos de la microscopfa electr6nica, presenta una gran desventaja
préctica y es que se necesita saber exactamente el nimero de grupos presentes en ¢l
conjuato de datos originales. Esta condicién hace que este tipo de métodos particionales
sean poco utilizados en la préctica en situaciones donde no se conoce a priori las
caracteristicas de los datos gue estamos analizando. Es por eso que un método eficiente
y robusto que ayude a la exploracién de datos desconocidos es mds que necesario.
KerDenSOM puede ser clasificado como uno de estos métodos, debido
principalmente al hecho de que, al igual que SOM, no es necesario prefijar
anticipadamente el nlimero de clases a extraer. Si bien es cierto que el tamafio (ntimero
de vectores diccionarios) y la topologia del mapa puede influenciar el nfimero de grupos
a extraer, este pardmetro no es tan crftico como lo es el nimero de graopos en un
algoritmo de agrupamiento particional como KCM. Aunque desafortunadamente no
existen reglas adecuadas para seleccionar un tamafic de mapa, se debe escoger ua
tamafio no muy pequeiio o se corre el riesgo de que el algoritrho no sea capaz de
acomodar toda la varianza de los datos. En este seatido KerDenSOM es mucho mas
flexible que KCM. La figura 8.13 muestra los resultados de aplicar este algoritmo al
mismo conjunto de datos utilizando un mapa de 10x5 vectores diccionarios organizados

en una topologia rectangular.

Figura 8.13 Resultados de aphcar ¢l algoritmo de KerDenSOM a las nnégenes de 1a helicasa hexaméuca
G40P del baterisfago SPP1. Se utilizé un nficleo Gaussiano y 5 pasos de enfriamiento determinista
variando el pardmetro de suavidad desde 2000 hasta 200. El mapa ha sido separado manuvalmente en 3
grupos diferenciados por los colores verde, rojo y azul. El miimero en la esquina inferior derecha
representa el ndmero de imégenes asociadas a cada nodo.
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En este caso se utilizé vn niicleo gaussiano y el algoritmo se ejecutd en 5 pasos
de enfriamiento determinista variando €l pardmetro de suavidad desde 2000 hasta 200.

Como se puede observar en la figara 8.13, el algoritmo de KerDenSOM ha sido
capaz de encontrar 3 grupos distintos de particulas distribuidas alrededor de los bordes
del mapa. Los vectores diccionarios pertenecientes a cada grupo han sido marcados en
el mapa como pertenecientes a los grupos 1, 2 ¥ 3 que concuerdan perfectamente con
los obtenidos por el algoritmo de KCM mostrados en Ia sesién anterior. Si bien es cierto
que la seleccién de estos subconjuntos en el mapa se realiza de manera manual, es
también cierto que existen evidencias s6lidas y objetivas para hacerlo. En primer lugar,
y como se ha mosirado en esta memoria, el algoritmo de KerDenSOM inienta obtener
un conjunto de vectores diccionarios que reflejen de la manera més fielmente posible la
distribucién de densidad estadfstica de los datos. A nivel préctico esto puede traducirse
en que aquellos vectores diccionarios que presenten una mayor densidad (atmero de
imdgenes asociadas a €1} son grandes candidatos a ser ceniros de grupos. En el caso de
la figura 8.13, se evidencia la naturaleza de este tipo de mapa auto-organizativo:
vectores diccionarios caracterizados por poseer una alta densidad y que se diferencian
gradualmente de sus vecinos de manera suave pasando por zonas de baja densidad
(4reas con pocos ¢ ningtfin dato asociado). De esta forma es relativamente sencillo
separar el mapa en diferentes grupos no solo teniendo en cuenta la apariencia del vector
diccionario, sino también su valor de densidad. Por ejemplo, el grupo 1 que se
corresponde fielmente al grupo 1 obtenido por KCM muestra una evidente orientacion
en contra de las manecillas del reloj y posee su maximo de densidad en el vector
diccionario ubicado justo en la esquina superior derecha del mapa. Similarmente, los
grupos 2 y 3 han sido claramente diferenciados no solo por su apariencia sino por la
zona central de baja densidad (sin datos asociados) que los separa. Esta zona central
corresponde a un 4rea de transicién entre estos dos grupos.

Este efecto tan evidente no ha sido observado por SOM y es una de las
caracterfsticas que hacen de KerDenSOM ua algoritmo robusto y eficiente para la
clasificacién de este tipo de datos. Las propiedades de preservacién de la densidad de
probabilidad que posee este método, combinado con las propiedades de proyeccién

suave y ordenada caracteristicas de los mapas aufo-organizativos, lo hacen una
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herramienta interesante e importante para resolver los problemas de clasificacién de

particulas individuales en microscopia electrénica.

8.4. Aplicacidona imégenes del Antigeno T del virus SV40

En este apartado mostraremos una nueva aplicacién de los métodos de
clasificacién sobre imégenes de proyeccién de particulas de otro espécimen biol6gico
de especial relevancia; el Antigeno T del virus SV40, Esta pfotefna estd estrechamente
relacionada con la proliferacién de células cancerigenas y su estudio, tanto bioquimico
como estructural, es de vital importancia para entender los complejos procesos
biol6gicos asociados a esta mortal enfermedad. En las secciones siguientes
presentaremos una breve descripcién de esta protefna asf como Ios estudios de
heterogeneidad estructural llevados a cabo con el algoritmo KerDenSOM, objeto de esta
memoria.

8.4.1. Informacién general acerca del Antigeno T del Virus $V40: Su
funcionalidad y relevancia.

La perpetunacién de todos los seres vivos requiere de un proceso fundamental
cual es la duplicacién del material genético parental, que constituir4 la dotacién genética
de 1a progenie. Este proceso recibe el nombre de replicacién det ADN, En las células
eucariotas la replicacion del ADN ocurre (y debe ocurrir solamente) una vez por ciclo
celular, Para duplicar el genoma de forma eficiente se requiere la adecuada
coordinacién de, por un lado, las protefnas implicadas en Ia replicacién en la propia
célula, y, por otro lado, de la replicacién con ofros procesos celulares (como la mitosis y
la citocinesis), y con la replicacién del ADN de las células vecinas. El modelo
experimental mds utilizado para el estudio de la replicacién de la cromatina y del ADN
de mamiferos es el del virus SV40 [131], también se emplea para los estudios del
desarrollo tumoral y la regulacién del ciclo celular. |

El virus SV40 (del inglés Simian Virus 40) es un virus de la familia polioma que
se identific por vez primera durante la década de los afios 50 durante los ensayos que
culminaron con el desarrollo de una vacuna eficaz frente al virus de la poliomielitis
humana, SV40 produce enfermedades diversas en monos, induce tumores en roedores ¢
infecta a una gran variedad de células de mamiferos, aunque la infecci6n solo es
productiva en primates. En células de mamiferos diferentes a los primates la infeccién o
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es abortiva o conduce a la inmortalizacién de la linea celular [132], La replicacién del
ADN de SV40 se puede reconstitvir in vitro con s6lo una protefna de origen viral y diez
protefnas provenientes de la célula infectada [133, 134]. De entre los componentes de
SV40 hay una proteina, localizada en la cépsida viral, que, como se detallard mds
adelante, cobra especial relevancia: el denominado antigeno de tumorogenicidad,
abreviado T-Ag, la finica protefna de origen viral necesaria para la replicacién del
cromosoma de SV40 [135-1371.

El T-Ag es una fosfoproteina que desempefia myltiples funciones. Aparte de en
Ia replicacién del ADN de SV40 también participa en la regulacion del ciclo infectivo y
en la estimulacién de la proliferacion celular y el control del ciclo celular. Para ello es
capaz de interaccionar con una gran diversidad de ligandos, desde nucleétidos y dcidos
nucleicos hasta protefnas celulares, entre ellas Ia proteina supresora de tumores p53 (un
factor de transcripcidn critico en los mecanismos celulares que responden a condiciones
de estrés genotéxico mediante la detencién del progreso del ciclo celular o la induccién
de apoptosis).

En la replicacién del ADN el T-Ag actia como iniciador de la replicaci6n,
mediante €] reconocimiento del origen de replicacién viral y union especifica a esta
regi6n del cromosoma de SV40, y como helicasa, una actividad enzimética que cataliza
el desenrollamiento de la doble hélice del ADN, acontecimiento indispensable para que
el resto de las protefnas de la maquinaria de replicacién puedan acceder a la hebra de
ADN gue ha de ser copiada y ejercer su labor de sintesis de las cadenas de ADN hijas.

8.4.2. Estudlos estructurales de los hexameros del T-Ag en el origen de
replicacién viral.

Los complejos macromoleculares grandes, y los que se forman durante la
replicacién del ADN lo son, poseen unas caracterfsticas de flexibilidad y tamafio que
dificultan considerablemente, cuando no imposibilitan, su andlisis estructural mediante
técnicas resolutivas como la cristalograffa de rayos X o la espectroscopia de resonancia
magnética nuclear, La microscopfa electrénica tridimensional de especimenes
embebidos en hielo vitreo (crioEM), que proporciona unos mapas de densidad
electr6nica obtenidos a una resolucién media, constituye una alternativa sumamente
adecuada para ¢l estudio estructural de los complejos anteriormente mencionados. Los

mapas de densidad electrénica se pueden complementar, mediante las denominadas

103




técnicas de multirresolucién, con datos provenientes de otras técnicas de elucidacidn
estructural y obtenidos a un nivel de resolucién atémica, lo que permite conseguir una
visién de conjunto, pero extremadamente rica en detalles, del espécimen objeto de
estudio.

La crioEM sigue una aproximacién metodolégica idéntica a la de la tomografia
médica y se basa en el promediado y la combinacién de miles de imédgenes de
proyeccion del espécimen objeto de estudio obtenidas en el microscopio electrénico. El
célculo de una reconstruccion tridimensional veraz y ajustada precisa, pues, de un
conjunto homogéneo de imAagenes imiciales. Las heterogeneidades pueden ser de
cardcter extrinseco, que la muestra sea en realidad una mezcla de componentes de
diferente composicién quimica, o intrinseco, que una Gnica muestra de lugar a distintas
imdgenes de proyeccién, Sea como fuere, la detecci6n de estas heterogeneidades, y su
posterior clasificacién en grupos, es sumamente critica en los procesos de
reconstruccién tridimensional tal y como hemos visto en apartados anteriores.

Para nuestros estudios de reconstruccion tridimensional de los dobles hexdmeros
del T-Ag ensamblado sobre el origen de replicacién viral ha sido necesario ¢l empleo de
unos complejos nucleoproteicos (cuyas caracterfsticas no procede detallar) que
prevefamos exhibiesen ciertas heterogeneidades, provenientes de la propia preparacion
de Ja muestra, de complicada deteccién. Constatamos que esto era asf cuando haciendo
uso de los algoritmos de SOM cldsico al comienzo de nuestros estudios y tras la
separacién de las imégenes de criomicroscopfa iniciales en grupos presuntamente
homogéneos (ver figura 8.14a) se obtuvo la reconstruccidn tridimensional que se
muestra en la figura 8.14b de aspecto completamente artefactual tras simple inspeccién
visual,

Debido a lo anteriormente expuesto, nos propusimos el estudio de Ia variabilidad
estructural de estas imdgenes utilizando el algoritmo de KerDenSOM. Para ello
tomamos unas 3022 particulas de las micrografias elecirénicas obtenidas por cricEM.
Las particulas fueron previamente alineadas ftraslacional y rotacionalmente antes del
andlisis. En este proceso de alineamiento, 200 imégenes fueron descartadas por su
imposibilidad de ser alineadas correctamente, indicando que pertenecen a imégenes de

ruidos donde no aparece informacion estructural dtil,
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b)

Figura 8.14 Clasificacién de las partfculas del T-Ag utilizando el algoritmo clésico de Kohonen. a)
Mapa auto-organizativo de 7x7. b) Reconstruccién tridimensional,

Para el andlisis de heterogeneidad se utilizé un mapa de 10x7 de topologia
rectangular con un nicleo Gaussiano. El algoritmo se ejecuté en 300 iteraciones
variando el factor de svavidad desde 300 hasta 250 en 20 pasos de enfriamiento
determinista. La figura 8.15 muestra un esquerna dei proceso.
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Imdagenes originales del T-Ag
Figura 8.15 Representacion esquemdtica del procesc de clasificacién por KerDenSOM de las imdgenes
del Antfgeno T del virus SV40. Las imégenes originales (imagen inferior) son “proyectadas” en el
mapa auto-organizativo (parte superior de la imagen). Las imfigenes marcadas muestran la paturaleza
del proceso de proyeccién donde un vector diccionario del mapa representa un conjunto de imédgenes
originales,

La aplicacidon del nuevo algoritmo de KerDenSOM condujo a la deteccién de
diferencias tan sutiles como relevantes en las imédgenes de proyeccién que anteriormente
habfan pasado desapercibidas, ilustradas en la figura 8.16, siendo posible ademds
enconfrar una explicacién para estas diferencias asf como inferir una estrategia de
clasificacién, respetuosa con ciertas particularidades de tipo bioquimico acerca de la
interaccién ADN-T-Ag en el origen de replicacién viral conocidas de antemano.

Una inspeccién visual del mapa de la figura 8.16 revela la existencia de distintos
conjuntos de particulas con diferencias estructurales significativas. El grupo marcado
como A en la figura representa particulas que poseen fuertes variaciones de la curvatura
axial a lo largo de su gje longitudinal y que estdn formadas aparentemente por tres
grupos de masas no muy bien definidas y en las cuales la interfaz hexdmero-hexdmero
del Antigeno no es observada.

Este tipo de particulas fueron también observadas previamente en estudios

realizados con técnicas de tincién negativa [138] y representan particulas que se desvian
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del complejo macromolecutar canénico debido a diferentes razones: la flexibilidad
estructural del dominio de unién con el ADN, plegamiento local del fragmento de ADN,
desensamblaje parciat de la particula o una combinacion de las tres causas.

Figura 8.16: Resultados de KerDenSOM aplicado a imégenes del Antfgeno T del virus SV40, El map:
utilizado fire de 10x7 con topologia rectangular y utilizando una funcién nécleo de tipo Gaussiano, El

algoritmo se caleuld en 300 iteraciones variando el parfimetro de suavidad desde 300 a 250 en 20 pasos
de enfriamiento determinista,

A

En la esquina superior e inferior izquierda del mapa se puede observar ofro
conjunto de imédgenes dividido en dos subgrupos de particulas similares pero con fuertes
diferencias estructurales relacionadas con una rotacién de 180° con respecto a su egje
longitudinal principal (grupos B1 y B2 en la figura 8.16). Estos dos grupos representan
complejos macromoleculares dodecamericos con dos mitades significativamente
diferentes, una de ellas mds brillante que la otra. Adicionalmente, se puede apreciar que
los hexameros correspondientes a la parte superior e inferior de estas particulas no solo
difieren por sus valores de densidad, sino por sutiles variaciones estructurales gue
aparecen en la regién mdas ancha de los hexémeros: en algunos casos aparece una
disminuci6n significativa de densidad en forma de cavidad y en otros esta caracteristica
no se observa.
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Las posibles razones que explican estas variaciones estructurales son bastante
complejas e involucran diferencias en la masa total entre ambos hexdmeros debido a la
sonda de ADN utilizada asf como posibles rotaciones entre los dos hexdmeros debido a
la posici6én en que estas particulas se depositaron en la rejilla, que por algtin motivo
fisico, corresponden a vistas preferentes en distintas orientaciones, Por ejemplo, 1a cola
del fragmento de ADN no cubierto por el doble hexdmero en uno de los extremos del
complejo, podria ser una de estas causas debido a que esta pequefia porcién de ADN
podria adherirse de manera no especifica atrededor de la superficie externa de uno de
los hexdmeros en los extremos del complejo, provocando de esta forma una diferencia
significativa de la masa detectada en las im4genes de proyeccion.

Un tercer grupo de particulas, marcado como grupo C en la figura 8.16 también
ha sido detectado por KerDenSOM. Este grupo se caracteriza por presentar una interfaz
hexdmero-hexdmero muy claramente diferenciable a la vez que los hex4dmeros en los
extremos de la partfcula presentan una apariencia précticamente idéntica. Estas
caracterfsticas indican que en este caso los hexdmeros no estin rotados uno con respecto
al otro.

Hay un cuarto grupo de imdgenes que son idénticas a las del grupo anterior con
Ia salvedad de presentar ademds una peguefia masa de densidad, que se localiza
tnicamente en uno de los laterales del complejo (vectores diccionarios indicados con
D en la figura 8.16). Esta masa adicional parece provenir de Ia interfaz
inter-hexdmeros. En trabajos anteriores [135] se ha propuesto que Ja uni6n del T-Agala
region conocida como del palindromo temprano (BP, una de las tres zonas que
conforman ¢] origen de replicacién viral) induce el despareamiento local de la doble
hebra del ADN en ausencia de la hidrélisis de ATP (es decir, sin necesidad de un aporte
energético). Este proceso conducirfa a la aparicibn de una hebra sencilia de
ADN desplazada, que presuiniblemente se colocarfa fuera del hexdmero del T-Ag,
mientras que la ofra cadena de ADN permanecerfa unida a la cara interna del
ofro oligémero de T-Ag. La cadena desplazada abandonaria, pues, el complejo a
través de un punto fijo, la regién situada entre los dos hexdmeros, mientras que el
extremo libre de esta hebra desplazada disfiutarfa de una mayor libertad de movimiento.
Asf pues, la masa de densidad adicional que se observa en el subgrupo D encajarfa

plenamente dentro de la descripcién anterior.
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Como conclusién podemos sefialar que el andlisis Hevado a cabo con imdgenes
del Antigeno T del virus SV40 ha mostrado diferencias estructurales poco evidentes en
este conjunto de particulas tan ruidosas, especialmente diferencias relacionadas con la
simetrfa y la composicién estructural de los hexdmeros en ambos extremos de este
complejo macromolecular asi como sutiles factores de posicion (rotacién e inclinacién)
que provocan las variaciones estructurales principales de este conjunto de particulas.
Este andlisis ha permitido desarrollar nuevas hipétesis sobre el significado bioldgico de
las variaciones detectadas permitiendo a su vez un estudio méds amplio de esta
estructura.
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9. Clasificacion de volimenes de Tomografia Electrénica

El objetivo principal de este capftulo es presentar una aplicacién del algoritmo de
KerDenSOM en el contexto de clasificacién de estructuras tridimensionales obtenidas
mediante tomografia electrénica. La tomograffa electrénica es una metodologia muy
poderosa para determinar arquitecturas complejas de especimenes biol6gicos. Sin
embarge, en muchos casos, cuando Ia estructura estudiada estd compuesta por un
conjunto extenso de especimenes individuales, comienzan a aparecer patrones
estructurales que necesitan ser estudiados individvalmente para lograr una mejor
comprensién del espécimen bicldgico y en algunos casos para aumentar por técnicas de
promediado de estructuras similares la calidad de la reconstruccién. Este tipo de
aplicaci6én difiere fundamentalmente de la clasificacién de particulas individuales en
EM presentada en la seccién anterior, en que las estructuras bajo estudio que la
componen son imdgenes tridimensionales, lo cua} aumenta considerablemente la
complejidad del problema. En esta seccién presentaremos una breve descripcién de la
tomograffa electrénica y presentaremos un caso particular de estudio de ciertas
estructuras tridimensionales relacionadas con el proceso contraccién muscular presenfe

en alglinos tipos de tejidos de los animales.

9.1. Breve Introduccién a la tomografia electrénica

La Tomograffa Electrénica se define como cualguier técnica gne emplee el
microscopio electrénico para obtener proyecciones de un objeto con el objetivo de
obtener la reconstruccién tridimensional de dicho objeto [139]. En la seccién anterior
comentamos ¢l andlisis de un conjunto de imégenes de proyecciones de un agregado
macromolecular como paso previo para el proceso de reconstruccidn tridimensional de
su estructura. Este andlisis es conocido como andlisis de particulas individuales y se
basa fundamentalinente en la utilizacién de un mimero elevado de proyecciones
provenientes de muchas particulas del mismo espécimen con el objetivo de anmentar la
resolucién de la reconstruccidn a través del efecto de promediado de particulas
similares. El término de particulas individuales se presta a confusién ya que
precisamente la reconstruccién final de la estructura macromolecular no proviene de
una particula individual, sino de miles de elias.
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Sin embargo, cuando se quiere realizar la reconstruccién tridimensional de
estructuras individuales mucho més grandes, gruesas ¢ donde no sea posible la
recoleccién de mdltiples copias del mismo espécimen, el proceso de recoleccién de
proyecciones previo a la reconstruccién tridimensional difiere del usualmente utilizado
en anélisis de particulas individuales. Este es el caso de estudio no solamente de
estructuras asiladas sino también de c€lulas completas, secciones de tejidos 6 estructuras
polimorfas como las mitocondrias v otros organulos. En estos casos la metodologia
utilizada es la recoleccién de proyecciones de la estructura bajo estudio en el rango més
amplio posible de 4dngulos de inclinacién con incrementos lo mds pequefios posibles.
Esta técnica est4 muy relacionada con las utilizadas en tomografifa axial computarizada
en medicina [140].

La figura 9.1 describe el principio bésico de la tomografia electrdnica. La figura
9.1a muestra el esquema de adquisicién de serie de eje tinico (single axis tilt series)
donde una Gnica rejilla se inclina sucesivamente sobre ua eje tomando en cada paso una
micrograffa del mismo espécimen. La figura 9.1b muestra ua esquema muy
simplificado del proceso de reconstruccién tridimensional del objeto original a partir de
sus imédgenes de proyecciones. Esta reconstruccién se realiza reproyectando cada

proyeccién de manera que la suma de todas reconstruye el objeto original.

Figura 9.1 a) Esquema de adquisicion de serie de eje tdnico (single axis tilt series) b) Esquema
simplificado del proceso de reconstruccién tridimensional del objeto original a partir de sus
imégenes de proyecciones.

Esta metodologia, sin embargo, presenta un problema intrinseco que genera una
situaci6n contradictoria: por una parte, para obtener reconstrucciones tridimensionales a
alta resolucion se necesita tener la mayor cantidad de proyecciones posibles, esto

implica que se deben tomar proyecciones en el mayor rango angular posible con el

111




mayor nfimero de incrementos posible, pero al mismo tiempo se tiene que garantizar
que la dosis de voltaje total suministrada a la estructura no sea tan alta que dafie su
composicién ni tan baja que se pierdan los detalles importantes {141, 142]. El grosor de
las estructuras constituye también un Ifmite para este tipo de técnicas y depende
fundamentalmente del voltaje de aceleracién del microscopio electrénico utilizado.
Independientemente de los problemas encontrados en tomograffa electr6nica y Ia baja
resolucién obtenida debido a ellos (2070 Angstrom), esta técnica es ampliamente
utilizada, especialmente en el andlisis de células completas y tejidos donde la

informaci6n producida er el tomograma es enorme [143].

9.2. Un caso de estudio: Masculo de vuelo de un insecto

Los misculos voluntarios, también conocidos como esqueléticos o estriados, son
uno de los tres tipos de misculos presentes en los mamfferos al igual que Io son los
misculos involuntarios y los miisculos cardiacos. Cada una de estas categorfas de
miisculos cumple una funcién muy importante en los organismos: los musculos
cardiacos son los responsables de los complejos movimientos producidos en el corazon,
los midsculos involuntarios o lisos son los que intervienen en el alineamiento de las
paredes de las arterias para controlar la presién arterial, o controlar la digestién de Ios
alimentos a través del movimiento del intestino y por dltimo, los mdsculos estriados
(voluntarios) son los responsables del movimiento, la locomocién 6 el vuelo,

Este dltimo tipo de mdsculo en seres humanos y en otros animales estd bajo
control directo del sisterna nervioso central por lo que se le denomina misculo
voluntario (controlado). Debido a su importancia en Ia comprensién de los mecanismos
de contraccién muscular, este tipo de masculos ha sido y es objeto de muchos estudios.
La figura 9.2 muestra una micrograffa tomada por microscopfa electrénica de un
miisculo estriado humano. El tejido del mtisculo estd compuesto por paquetes de células
llamadas fibras musculares dentro de las cuales se encuenfran las miofibrillas, que
también aparecen distribuidas en paquetes. El término estriado viene dado por la
apariencia en forma de rayas o estrfas provocadas por la disposicién de las zonas claras
y oscuras de los sarcémeros que son elementos que se repiten a lo largo de las
miofibrillas y que forman Ia unidad estructural y funcional de las células musculares
estriadas.
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El an4lisis de la estructura y composicion molecular del sarc6mero (figura 9.3),
permite entender el mecanismo de confraccién de las fibras musculares estriadas,
basado en el deslizamiento de los filamentos gruesos sobre los filamentos finos. Los
filamentos gruesos (de 15 nm de ancho y 1.6 pm de largo) estdn formados
principalmente por miosina y se localizan a Io largo de 1a banda A (figura 9.3). Los
filamentos finos (de 8 nm de ancho y 1.0 pm de largo) corresponden a microfilamentos
de F-actina. Estos anclan en la linea Z, luego cursan a io largo de la banda I y penetran
la banda A, donde corren paralelos a los filamentos gruesos, terminando a nivel de la
banda H que contiene sélo filamentos gruesos. En la banda A se observan puentes que
se extienden desde los filamentos gruesos hacia los filamentos finos y que corresponden
a las cabezas de las moléculas de miosina. A nivel de la linea M, cada filamento grueso
se asocia a 6 filamentos gruesos adyacentes, a través de puentes proteicos dispuestos
radialmente, Durante el proceso de contraccién muscular, los filamentos finos de los
sarcomeros adyacentes son empujados hacia ¢l centro de la banda A, Io que produce el
acortamiento del sarcémero. Como consecuencia de este proceso, se oblitera la banda H
y disminuye la longitud de Ia banda I, sin que se modifique Ia longitud de Ia banda A. El

grado de solapamiento entre filamentos gruesos y finos explica este fenémeno.

Lty

Figura 9.2 Micrografia eiectrénica de un misculo estriado humano,
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Uno de los objetos de estudio basados en el tipo de células musculares como las
descritas anteriormente es entender el mecanismo molecular de produccién de fuerzas
en el musculo a través de la visualizacién tridimensional de los estados de los puentes
que son las cabezas enzimdticas de la miosina que actda como motor molecular
produciendo la fuerza durante la contraccién muscular. El estudio de la estructura de
estos puentes en diferentes condiciones es el objetivo principal de muchos proyectos de
investigacion actuales y constituye el fin principal de la aplicacién que aqui se propone.

le Sarcémero ol

Linea  Filomento Banda Filamento Linen
Z fino q freso 7

> Minfibrilla

Bandn l* Banda A A‘ "'I

Figura 9.3 Representacién esquemdtica de la estructura de la miofibrilla.

El mdsculo de vuelo del insecto (Insect Flight Muscle, IFM) del Lethocerus sp.
es un espécimen ideal para este tipo de estudio debido a que su malla de filamentos es la
més ordenada que existe en el reino animal. Este ordenamiento permite el agropamiento
de muchos de estos puentes en estructuras similares facilitando de esta forma la
obtencién de su estructura tridimensional a mds alta resoluci6n. La figura 9.4 muestra
un gjemplo de reconstruccion tridimensional del IFM utilizando tomograffa electr6nica,
donde se pueden observar las disposiciones espaciales ordenadas de estas estructuras. El
patrén repetitivo observado en esta figura y marcado con un rectingulo rojo en la figura
9.4a y representado como una malla transparente en 1a figura 9.4b contiene los puentes
que conectan o unen el filamentos fino (actina) con los dos filamentos gruesos

(miosina). A este patrén se le llama motivo.
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1a superficie de un tomograma 3D, La parie superior resaltada en color naranja muestra la reconstruccién
no promediada y la parte inferior color oro muestra la reconstruceisn utilizando técnicas de promediado

central de la reconstruccién. La imagen muestra los ejes de log filamentos finos y gruesos. El cuadro
axial.

Figura 9.4 Tomograma 3D del IPM congelado repentinamente durante una contraccién activa, a) Secci6n
marcado en rojo indica el tamafio de un motivo (50x56 nm}). b) Imagen compuesta que muestra vis
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El IFM tiene como particularidad estructural la caracteristica de que posee
filamentos de actina (filamentos finos) posicionados en medio de pares de filamentos de
miosina (filamentos gruesos). Esta caracteristica es diferente a la que poseen los
misculos estriados de los vertebrados cuya distribucién es triangular [144]). La
disposicién de los filamentos finos permite una mejor expresion de la simetrfa espiral de
orden 2 de la actina, sin embargo, estudios previos utilizando difraccién de rayos X han
demostrado que esta simefrfa de orden 2 sdlo aparece por la rotacién aleatoria en 180°
del filamento de la actina sobre su eje helicoidal [145]. Adicionalmente, esta estructura
posee un desorden intrinseco debido al intervalo de aparicién de los filamentos finos y
gruesos. Estos dos factores en su conjunto introducen una gran heterogeneidad en todo
el sisterna.

El musculo de vuelo del insecto ha sido estudiado extensivamente utilizando
métodos de reconstruccién tridimensional de imdgenes. Por ejemplo, reconstrucciones
medias del IFM han sido obtenidas wtilizando adaptaciones de esquemas de
reconstruccién cristalograficas [146-148]. Sin embargo, el desorden intrinseco de esta
estructura limita mucho el tipo de informacién que puede ser obtenida de tales
reconstrucciones debido fundamentalmente a que estas técnicas calculan la media de
objetos estructuralmente diferentes. La tomograffa electrénica también ha sido aplicada
para estudiar la estructura del IFM [149] aunque las reconstrucciones no utilizan el
promediado de los especimenes y por lo tanto la imagen tridimensional obtenida se
caracteriza por su alto contenido en ruido, Sin embargo, las reconstrucciones
tomogréficas conservan la variaci6n estructural inherente que se encuentra en el IFM,
haciendo posible el uso de métodos de clasificacion para identificar motivos parecidos
que puedan ser promediados para mejorar Ia relacién sefial/ruido de las imdgenes.

En este contexto, Winkler y Taylor propusieron por primera vez el uso de
técnicas estdndares de clasificacién ya utilizadas en el andlisis de particulas individuales
2D para la clasificaci6n de motivos 3D extraidos del tomograma del IFM [150]. Para
realizar esta clasificaci6n, utilizaron una combinacién de métodos que inclufan el
anélisis de correspondencia (CA) y clasificacién jerdrquica ascendente (HCA). Ambos
métodos han sido importados del campo de la clasificacién de particulas individuales en
EM y han sido explicados en detalle en la seccién anterior de esta memoria. Sin
embargo, el tipo de problemas presente en la clasificacién de motivos en tomografia es
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ligeramente diferente a la clasificacién de particulas 2D en EM . El conjunto de
estructuras aquf tratadas constituye un conjunto muy heterogénec de datos gue difieren
entre si de varias formas, incluyendo la orientacién y las diferencias en la periodicidad
axial de los filamentos de la actina y la miosina. Esto implica que mientras més
cercanos se encueatren los filamentos de actina y miosina en el earejado, més
complicado es el proceso de clasificacién utilizando imégenes de proyecciones 2D de la
serie de inclinaci6n. Esta clasificacién utilizando solamente las im4genes de proyeccion
se convierte en un proceso complicado debido a la contaminacién de los motivos
adyacentes a medida que el espécimen es inclinado. Por Io tanto, la clasificacién no
puede hacerse a partir de imégenes de proyeccidn sino a partir de las imédgenes 3D de
los motivos, lo gue provoca un incremento dréstico de la dimensionalidad del problema.

Winkler y Taylor utilizaron 423 motivos tridimensionales que fueron cortados y
extraidos del mapa fomogréfico. Los motivos extraidos fueron sometidos a un proceso
iterativo que alterna na paso de reducci6n de dimensionalidad utilizando CA, un paso
de alineamiento con mitiples referencias y finalmente un paso de agrupamiento
jerarquico utilizando HAC, La figura 9.5 muestra una vista de la superficie de cuatro
motivos tipicos de esta poblacién. Como ese puede observar, estas imégenes 3D se
caracterizan por un nivel alto de ruido que impide discriminar visnaimente los patrones
presentes en €l puente que une el filamento de la actina con los dos filamentos de

miosina,

Figura 9.5 Isosuperficies de cuatro motivos representativos de la
poblacién de motivos extraidos del tomograma del TEM.
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Inicialmente se realiz6 un proceso a agrupamiento utilizando como vector de
caracterfsticas funciones invariantes a la traslacién e invariantes a la rotacién en 180°
con respecto al eje del filamento de Ia actina. Estas funciones que se utilizaron como
paso preliminar para un agrupamiento jerdrquico, son funciones de doble auto
correlacién (DACFE) [151]. Dicha clasificacién inicial permitié obtener un conjunto de
imdgenes medias de referencia que no estaban sesgadas por una seleccién manuai de
motivos. Estas referencias iniciales fueron utilizadas posteriormente en un proceso de
alineamiento de multiples referencias utilizando las imégenes medias de los grupos
extraidos por HAC [150].

Una vez que las imdgenes 3D fueron alineadas inicialmente, se comenzé el
proceso iterativo que repetia los pasos de alineamiento con muiltiples referencias
seguido del andlisis de factores por CA y finalmente ur proceso de agrupamiento por
HAC uiilizando solamente los primeros 8 factores extrafdos por CA, Este proceso de
agrupamiento produce un conjunto de imégenes medias de grupos homogéneos
refinadas por el alineamiento, las cuales a su vez fueron utilizadas de nuevo como
referencias en el primer paso de alineamiento constituyendo un nuevo ciclo en el
proceso de anglisis. La figura 9.6 muestra los resultados obtenidos en [150] utilizando
dos ciclos de refinamiento. En este caso, el drbol jerdrquico se dividié manualmente
para producir 16 grupos. Un experimento parecido con el mismo conjunto de imédgenes
pero utilizando 25 clases también ha sido recientemente reportado en [152].

Este método de clasificacién ha permitido obtener nueva informacitn acerca de
la mezcla de configuraciones de los puentes, muchos de los cuales estdn
especfficamente adosados 2 la actina [150]. Sin embargo, a pesar de que la combinacién
de estos métodos ha demostrado su capacidad para extraer informaci6n relevante de este
conjunto de datos complejos, también son bien conocidas sus desventajas. La
clasificaci6n jerdrquica ascendente [47] es una técnica muy conocida que produce un
orden lineal de los datos organizados en una representacién de drbol en la cual los
patrones mdés similares son agrupados en una jerarquia de subconjuntos anidados. A
pesar de la simpleza conceptual de este método, es también bien conocido que sufre de
muchos problemas y falta de robustez cuando se trabaja con datos de muy alta
dimensi6én y elevado nivel de ruido, como es el caso de las imdgenes 3D de tomografia
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aqui tratadas. Estos métodos han sido desarrollados en el contexto de aplicaciones
donde los datos segufan una estructura més ¢ menos jerrquica, como es el caso de los
datos de filogenia. Es por eso que quizés este tipo de métodos no estén completamente
adaptados para trabajar con datos de otra naturaleza, especialmente si presentan un alto
contenido en ruido y alta dimensi6n. Por tanto, esta metodologia propuesta puede no ser
la mejor cuando se trabaje con datos afn més complejos que los de la presente
aplicacién de IFM,
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Figura 9.6 Resultados de aplicar HCA al conjunto de motivos extrafdos del tomograma del IFM.
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En el contexto de la presente memoria proponemos la utilizacién de la nueva
técnica de mapas auto-organizativos (KerDenSOM) como alternativa para la
clasificacién de las imdgenes 3D presentadas en esta seccién. El conjunto de datos
utilizados para mostrar la eficacia de KerDenSOM son los mismos utilizados por
Winkler y Taylor [150] una vez alineados de la manera descrita anteriormente. Como ya
se ha descrito, las estructuras utilizadas en esta aplicacién estin compuestas por
filamentos gruesos y finos dispuestos de manera alternativa y conectados por pares de
puentes cruzados. Por lo tanto el interés fundamental del proceso de clasificacién es
determinar las heterogeneidades presenies iinicamente en la estructura del puente y no
en toda la imagen tridimensional. Es por eso que se utiliz6 una méscara binaria para
extraer solamente aquellos voxeles presentes en la zona donde reside los pares de
puentes conectando el filamentos de actina con los dos filamentos de miosina., La
mdscara utilizada se muestra en la figura 9.7. El resultado de la aplicacién de la méscara
produjo vectores de dimensi6n 4807, quedando de esta forma el conjunto de datos

compuesto por 423 vectores de 4807 componentes (ndmero de voxeles) cada uno.

Figura 9.7 Méscara utilizada para extraer los voxeles de interés sobre la imagen media calculada sobre
toda la poblacién. :

Utilizando este conjunto de datos, se ejecuté el algoritmo de KerDenSOM
utilizando un mapa de 10x5 con topologfa rectangular. El micleo utilizado para la
estimacién de la densidad de probabilidad fue el niicleo Gaussiano. Para intentar
garantizar la convergencia del método, se ejecuté el algoritmo en cinco pasos de
enfriamiento determinista variando la constante de suavidad desde 300 hasta 50. El
proceso completo duré aproximadamente 12 minutos en una estaci6én Silicon Graphics
SGI Origin 200 con procesadores R12000 a 360MHz y 1.5 GB de memoria RAM. La
figura 9.8 muestra ¢l mapa resuitante. Nétese que las imdgenes 3D mostradas en esta
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figura representan la superficie de las imédgenes formada por cada vector diccionario,
pero tinicamente en la zona marcada por la- mdscara utilizada, que es precisamente ¢l
érea de inferés en ¢l caso que se estd analizando.

El mapa resultante ha condensado toda la variacién detectada en los motivos
originales en ua conmjunto reducido de elementos representativos. En este caso 50
vectores diccionarios distribuidos en una malla de 10x3. Estos vectores diccionarios
representantes del conjunto inicial de datos, sin embargo, poseen propiedades
estadfsticas muy similares a este conjunto inicial de datos.

Una inspecci6n visual del mapa obtenido y mostrado en 1a figura 9.8 manifiesta
1a naturaleza propia de KerDenSOM, el cual ha organizado los vectores diccionarios en
el plano de salida de forma tal que las variaciones en este plano se realizan de manera
suave y ordenada, garantizando que la proximidad geométrica de los vectores
diccionarios en el mapa reflejen lo mas fielmente posible la similitud de los datos

asignados a cada uno de ellos evidenciando de esta manera la estructura de grupos de

fos datos originales.

Figura 9.8 Resultados del algoritmo de KerDenSOM en la clasificacidn de los motivos extraidos del
tomograma del IFM. Se utiliz6 un mapa de 10x5 con topologfa rectangular y nicleo Gaussiano. El algoritmo
se ejecuté en cinco pasos de enfriamiento determinista decrementando el valor de la constante de suavidad
desde 300 hasta 50. El ndmero de motivos asignados a cada grupo se muestran en la esquina superior derecha

de cada vector diccionario, Los seis gmpos que representan las regiones més pobladas del mapa han sido
marcados y etiquetados.
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Este tipo de organizacién es posible porque cvando un dato original es
presentado a la red el vector diccionario mas parecido y un conjunto de sus vecinos més
cercanos adaptan sus valores para representar este dato original de la manera més
fielmente posible, creando regiones donde los vectores diccionarios son muy parecidos
y provocando que datos originales similares sean proyectados hacia estas 4reas de
vectores diccionarios similares. De esta forma el efecto de agmipamiento de Ios datos
queda ficimente reflejada en el mapa.

Es importante sefialar que las dreas que contienen vectores diccionarios sin datos
asignados (dreas de baja densidad marcadas en la figura 9.8 con un 0 en la esquina
superior derecha de cada vector) representan zonas de transicion entre grupos aparentes
formados por zonas de alta densidad de datos. Este efecto ocutre debido a la naturaleza
intrinseca de los mapas auto-organizativos que intentan garantizar ransiciones suaves a
lo fargo del mapa, ayudando de esta forma la identificacién de la estructura de grupos
presente en los datos originales. Por consiguiente, una regla simple para realizar el
agrupamiento de los vectores diccionarios puede ser la de segmentar aquellas zonas con
apariencia similar y que representen maximos de densidad separadas por zonas de mds
baja densidad. _ .

Desde el punto de vista estructural, el mapa mostrado en la figura 9.8 revela la
existencia de varios grupos de motivos con diferente composicién de los puentes
cruzados representados por los seis grupos de vectores diccionarios més poblados en el
mapa. Estos. resultados coinciden con los obtenidos previamente utilizando la
combinacién de CA y HAC [150, 152]. Estos seis grupos marcados como A, B, C,D, E
y F en la figura 9.8 representan variaciones de tres tipos clasicos de estructuras de
puentes cruzados: simple, doble y doble incompleta. Los puentes cruzados dobles han
sido asignados en su totalidad a los grupos B, D y F. Asf mismo los puentes cruzados
dobles incompletos se agruparon en los grupos A y C y finalmente los puentes simples
quedaron clasificados en el grupo E. La figura 9.9 muestra las imédgenes medias

calculadas a partir de los motivos originales que estos grupos representan.
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Figura 9.9 Imédgenes medias de los motivos originales asignados a cada grupo marcado en el mapa de
1a figura 9.8. El mimero de motivos asignados a cada grupo son los siguientes: A= 87,B=86,C=29,
D=35,E=43yF=75,

La observacion directa de los grupos encontrados por KerDenSOM permite
extraer conclusiones en cuanto a las estructuras de los motivos analizados que tienen un
marcado interés bioldgico. Por ejemplo, aunque la apariencia de los puentes cruzados
dobles representados por los grupos B, D y F es ligeramente similar, estos grupos
representan motivos diferentes en cuanto a Ia estructura del puente principal (parte
superior) y ¢l puente trasero (parte inferior). Esta es la principal razén por la cual estos
motivos fueron asignados a lugares relativamente distantes en el mmapa. En los grupos B
y D, el puente principal a la derecha del filamento fino (actina) es mas ancho axialmente
que el puente principal a la izquierda de este mismo filamento. Sin embargo, en el caso
del grupo F, ocurre justo lo contrario, el puente principal a la izquierda del filamento
fino es mdés ancho que el puente principal a su derecha. Adicionalmente, las diferencias
principales entre los grupos B y D radican en Ia extensién del puente trasero. Este
puente rasero a la derecha del filamento fino en el grupo D es mas extenso que su
homélogo en los grupos B y F que a su vez presentan este puente trasero a la izquierda
del filamento fino mas extenso que en €l caso del grupo D.

A pesar de que ¢l ntmerc real de cabezas de miosina que pueden ser
acomodadas en cada puente cruzado no puede ser calculado exactamente sin la
existencia de un modelo, es conocido por trabajos previos que en general cada uno de

los puentes cruzados principales contienen dos cabezas de miosina. Asf mismo cada
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puente cruzado trasero contiene una cabeza simple de miosina, Calculando la diferencia
relativa en cuanto a extensién entre los puentes principales y traseros presentes en los
seis grupos enconirados por KerDenSOM se ha demostrado que al parecer los puentes
cruzados ciertamente cumplen esta regla. Utilizando los 6 grupos obtenidos se calcul6 el
afimero promedio de cabezas de miosina por motivos que aparecen en la reconstruccién
tomografica. Experimentalmente deben aparecer aproximadamente 5.44 cabezas de
miosina por motive [153-155] y el ndmero representado por Ios grupos exiraidos por
KerDenSOM es 5.43. Este dato evidencia la precisién en el agrupamiento que produce
este algoritmo, ya que al intentar preservar la densidad de probabilidad de los datos
originales, es posible cuantificar fielmente los valores de densidad de cada grupo
extraido.

Como caracterfstica adicional observada en el mapa de Ia figura 9.8 podemos
sefialar una pegueifia pero significativa fuente de variacién evidenciada por e] hecho de
que varios vectores diccionarios “perdieron” parte de la densidad de la columna derecha
(filamento grueso). Esto significa que existe un ligero problema de alineamiento de las
estructuras originales. Estas variaciones provocadas por deficiencias del proceso de
alineamiento pueden ser observadas por el mapa generado por KerDenSOM aunque su
efecto no resulta dominante con respecto a las variaciones estructurales de los motivos.
Sin embargo, la presencia de estas diferencias de alineamiento es una evidencia de que
KerDenSOM es capaz de representar no solo fuertes variaciones de los datos, sino
también aquellas menos significativas y por lo tanto més dificiles de detectar por
métodos fradicionales en presencia de alta dimensionalidad y alto nivel de ruido..

Como ventaja adicional en esta aplicacion sobre datos tomogréficos podemos
sefialar que KerDenSOM no necesita conocer a priori el nfimero de clases a extraer.
Esta informacioén es posible observarla en el mapa resultante sin necesidad de imponerle
al algoritio esta condicion. Si bien es cierto que el tamafio del mapa esté relacionado
con el ndimero de grupos que serd capaz de obtener, este pardmetro no resulta an critico
como en ¢l caso de los métodos de agrupamiento tradicionales. En este sentido este
algoritmo resulta una poderosa herramienta para la clasificacién de motivos 3D, donde
no se tiene informacién previa de la estructura y las fuentes de variacién de los datos

que permita predecir el mimero de clases.
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10. Modelado de formay topologia en imagenes __3D

En las dos secciones anteriores de esta memoria hemos mostrado aplicaciones en
distintas 4reas de biologfa estructural donde el principal objetivo es conseguir las
estructuras tridimensionales de compiejos macromoteculares. En los tltimos afios ha
habido un incremento constante en ¢l nimero de estructuras que han sido ya resueltas
por la comunidad cientifica, abriéndose una nueva drea conocida como gendmica (6
proteémica estructural). "

Este rdpido crecimiento de informacién estructural fridimensional est4
suponiendo un reto importante en campos de las tecnologia de la informacion tales
como las bases de datos, necesarias para la manipulacién de los grandes voldmenes de
informacién que estds técnicas generam. Este problema se agrava adn mas por la
complejidad cada vez més creciente de los datos en sf, siendo necesario desarrollar
nuevas técnicas especificas para analizar y representar esta compleja informacion.

Entre la amplia variedad de esfuerzos dedicados al manejo y mantenimiento de
bases de datos de estructuras iridimensionales, podemos sefialar el Banco de Datos de
Proteinas (Protein Data Bank, PDB) [156]. Esta base de datos ha sido disefiada para
almacenar y manipular estructuras tridimensional de protefnas resueltas a resolucién
atémica por cristalografia de rayos X (RX), por resonancia magnéiica nuclear (NMR) 6
por microscopia electrénica tridimensional. '

La utilidad de esta base de datos ha quedado evidenciada por la gran cantidad de
estudios cientificos que la han utilizado, fundamentalmente en trabajos relacionados con
similitudes estructurales y propiedades bioquimicas [157-160]. También es importante
destacar otros tipos de estudios basados principalmente en la informacién estructural
relacionada con la forma y la geomefrfa de las macromoléculas, como lo son los
estudios de acoplémiento entre proteinas, interacciones ligandos-proteinas, etc. [161-
163]. | | ’

Desde el punto de vista biolégico el mayor interés, en el contexto de esta nueva
aplicacién, es la caracterizacién de la topologfa y la superficie de las macromoléculas
bioldgicas a partir de datos de media resolucién, como son los datos producidos por la
microscopfa electrénica y que han sido tratados en secciones anteriores. La razén

fundamental que justifica el interés en técnicas como la microscopfa electr6nica es que
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no se requiere gue los especimenes estudiados formen cristales, como es el caso de
técnicas como la difraccion de RX. Asimismo, las estructuras obtenidas a baja
resolucién complementan cada vez mas los datos a resolucién atémica [142, 164-166].
Ejemplo de ello son los esfuerzos dedicados a encajar estructuras resueltas a resolucién
atémica en estructuras mas grandes resueltas a baja y media resolucién por microscopia
electrénica [167-170].

La integracién de informacién a alta y baja resolucién, sin embargo, impone un
serio reto técnico a nivel de base de datos. La razén fundamental es que los datos a
media resolucién se representan de manera completamente distinta a los datos 2
resolucién atémica. Estos Gltimos estdn formados por las coordenadas precisas de los
4tomos que constituyen la estructura molecular. Por €l confrario, los datos a media
resolucién son representados como mapas de densidad en una malla tridimensional
discreta (imagen 3D), en las cuales cada punto (voxel) tiene asociado un valor de
densidad. Adicionalmente, debido al hecho de que los datos a media resolucién
Tesuelven estructuras mas grandes, el tamafio de estos conjuntos de datos (aimero de
voxeles) usualmente es muchisimo mayor que los datos de estructura atémica, lo que
implica la necesidad de contar con sistemas de manipulacién y consulta mas compiejos
y eficientes.

Una manera de entender correctamente el amplio espectro de caracteristicas
presentes en las estructuras resueltas a media resolucién (imdgenes 3D) puede ser a
través de sus propiedades geoméfricas, por ejemplo, sus forma. Sin embargo, utilizando
solamente la informacién de densidad proporcionada por los puntos que la definen
(voxeles) esto no es posible debido a que la forma geométrica de un conjunto de puntos
no conectados no estd definida. Es por eso que la mayorfa de los esfuerzos realizados
para tratar con la forma de este tipo de datos han ido ercaminados de alguna manera
hacia la definicién de su superficie.

En el caso de las estructuras a resolucién atémica la propia naturaleza de los
datos hace posible la definicién de un modelo de superficie teGricamente preciso [171-
173]. Este proceso, sin embargo, no es vélido para el caso de datos a media resolucién,
en los cuales se deben utilizar algoritmos de segmentacién para extraer los contornos
del objeto 3D. En este dltimo caso Ia obtencién de la superficie externa de una
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macromolécula no es tarea sencilia, de forma que los resultados obtenidos presentan
cierta dependencia con el algoritmo de segmentacién utilizado.

La resolucién de estas estructuras macromoleculares introduce otro problema
adicional debido al hecho de que caracterfsticas estructurales a distintos niveles de
resolucién no tienen por qué preservarse. Esto implica que caracterfsticas importantes
tales como depresiones y canales pueden cambiar su forma y tamafio llegando incluso
hasta desaparecer por completo con el cambio de resolucién. Por lo tanto, la resolucién
és un pardmetro critico que debe ser tratado cuidadosamente cuando se comparan datos
volumétricos.

Por lo tanto, el objetivo de la aplicacién que aqui se propone es el desarrollo de
una metodologia eficiente de representacién de datos volumétricos a baja y media
resolucion que puedan ser almacenados, manipulados y comparados enire sf de manera
eficaz en el contexto de bases de datos. Esto implica ia utilizacién de técnicas de
compresion combinada con la creacién de un modelo de representacién que preserve las
caracteristicas de forma y topologia presentes en las estructuras tridimensionales y que
permitan posteriormente el acceso a su informacién estructural.

10.1. Representacion de formas: Alfa- Formas (Alpha-Shapes)

El concepto de alfa-formas (o-shapes), introducido por primera vez por Herbert
Edelsbrunner [174], es una metodologfa para formalizar la noci6n intuitiva de forma de
un conjunto de puntos espaciales. Las alfa-formas representan un concepto geoméfrico
concreto, matemdticamente bien definido, que constituye una generalizacion de la
envolvente convexa (convex hull) y un subgrafo de Ia triangulacién de Delaunay.
Utilizando esta teorfa es posible asociar una familia de formas a un conjunto finito de
puntos en un espacio euclideo de » dimensiones. Cada forma constituye un politopo
(solido n-dimensional con caras planas) derivado de la triangulacién de Delaunay de un
conjunto de datos y donde el pardmetro ac R controla el nivel de detalles deseado.

Mateméticamente podemos definir la triangulacién de Delaunay de Ia manera
siguiente: dado un punto en el espacio con un peso asignado P=(p, wp) donde peR", Ia
distancia ponderada desde un punto cualquiera xe R* a P, se define como ITp = [|p-x|*
- Wp, siendo [|p—x||? 1a distancia euclidea entre p y x. Adicionalmente, dado un

conjunto {P;} de puntos con peso asignado, el diagrama ponderade de Voronoi es la

127




particién del espacio en regiones convexas (celdas) donde la i-ésima celda es el
conjunto de puntos més cercanos a Pi. (segin la métrica dada por la distancia
ponderada). La triangulacién ponderada de Delaunay es el grafo de adyacencia entre
caras construido a partir del diagrama ponderado (dual). Existe una conexién entre un
par de vértices de la triangulacién siempre que sus celdas correspondientes en el
Diagrama Ponderado compartan una cara. La triangulacién de Delaunay de un conjunto
de puatos define su envolvente convexa que estd compuesta por elementos lineales de
orden k (k-simplices), para k=0,1,2,3:

0-simplex: puntos en ¢l espacio n-dimensional.

1-simplex: segmento que une dos puntos.

2-simplex: tridngulo formado por res puntos.

3-simplex: tetraedro formado entre cuatro puntos,

Estos conceptos ya fueron infroducidos hace tiempo y aplicados al campo de la
biologfa estructural para la medida de volumen y 4rea de macromoléculas representadas
con distintos modelos de superficie [171, 173). La figura 10.1 muestra dos ejemplos de
este tipo de modelos. Para ¢llos, la triangulacién del espacio en regiones de Voronoi es
la base topolGgica para construir la superficie. Los dtomos son considerados como
puatos ponderados, esto es, esferas B(p, Ivy) en R’ donde p es Ia localizacién del 4tomo
¥ I'vw €l peso del correspondiente radio de Van der Waals [171]. Esto es, la triangulacién
ponderada de Delaunay definida sobre ¢l conjunto de dtomos de la molécula dada,
proporciona su estructura topolégica subyacente (conectividad).

La teorfa de formas alfas extiende todos estos conceptos mediante al
introduccién de un nuevo pardmetro ¢. Supongamos que el radio de todos los dtomos

(esferas) de la molécula empieza a crecer simultdneamente en un incremento o, Asf,

cada 4tomo se redefine como una esfera Bo=(p, 1¢) donde re=1J72 +0 . Conforme o se

incrementa (ver figura 10.2) las esferas crecen gradualmente de modo que en algtin
momento empezaridn a solaparse entre si, En el momento en el que el borde de dos
esferas se tocan aparece un nuevo simplex 1-dimensional (segmento) y se afiade al
complejo de simplices correspondiente a ese valor de ¢, Cuando se interceptan 3 esferas
entre sf, afiadimos un tridngulo ¢ igualmente un tetraedro cuando son 4. El complejo de
simplices para un valor concreto de ¢ es un subconjunto del complejo de Delaunay y se

llama complejo alfa. La forma alfa es la parte del espacio euclideo ocupada por el
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complejo alfa. Cuando 6=0 (zero-shape) obtenemos la topologia de la molécula a partir
del radio de Van der Waals. En cambio cuando o tiende a <, el complejo alfa es la

envolvente convexa del conjunto inicial de puntos.

Figura 10.1 Modelos de superficie para datos de moléculas a alta resolucién. a) Superficie de van der
Waals, b) Superficie molecular,

Aquellos simplices que estdn en un complejo alfa para un valor de o, también
estdn en todos los complejos para O, con 0y<0y (propiedad de inclusién). A su vez,

todos los complejos alfa son subcomplejos del complejo de Delaunay (envolvente

convexa).

Figura 10,2 Esquema del foncionamiento de Ja teoria de formas alfa. Dados tres puntos dentro de un
objeto, a) ilustramos como el incremento del radic en las esferas hace que dos de elias se solapen,
apareciendo as{ un nuevo 1-simplex (segmento) que serd afladido al complejo alfa. b) Cuando el radio es
lo suficientemente grande para que se intercepten las tres esferas se genera un 2-simplex (tridgngulo),
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El complejo alfa codifica informacién combinatoria, topolégica y métrica sobre
la molécula. De ahf que la teorfa de las formas alfa sea una poderosa herramienta de
estudio en el campo de la biologfa estructural, Su justificacién matemética es sélida y ya
ha sido exitosamente probado con datos de moléculas a alta resoluci6n,

El aporte del presente trabajo radica en la aplicacion de 1a teorfa de alfa formas a
imédgenes 3D de macromoléculas a media/baja resolucion de las que no se dispone de su
estructura atémica. Los mapas de densidad estin formados por un conjunto
relativamente elevado de puntos (voxeles) que estdn distribuidos espacialmente de
manera equidistante, con lo cual ¢l uso directo sobre estos datos de la teorfa de las alfa-
formas carece de sentido. El objetivo es la creacién de un modelo compacto e
informativo de estas imégenes que permita extraer informacién importante sobre su
forma y topologia, pero Ia posicion de los voxeles solamente no es informacién
suficiente para poder modelar la forma del objeto que ellos codifican. Para esto hay que
tener también en cuenta los valores de densidad presentes en la imagen.

Es por ello que para la utilizacién efectiva de esta teoria se necesita un paso
previo de extraccién de caracteristicas que codifiquen de manera eficiente la densidad
de los objetos contenidos en la imagen 3D, Esta extraccion de caracteristicas se lleva a
cabo a través de un proceso de cuantificacién vectorial utilizando el algoritmo KCM

(Kernel c-means) propuesto en esta memaoria,

10.2. Cuantificacién vectorial de la densidad

La idea principal de la cuvantificacion vectorial estd basada en segmentar el
espacio vectorial original en un conjunto de grupos, cada uno de los cuales serd
representado por un solo vector, usualmente llamado vector diccionario, y que tiende a
explicar lo mejor posible aguellos datos a los que representa. Muchas formas de
cuantificacion vectorial han sido propuestas, diferencidndose principalmente entre sf por
1a manera en gue se trata la relacién entre los datos originales y el conjunto reducido de
salida [69].

Uno de los algoritmos més utilizados para realizar cuantificacion vectorial es el
Ilamado algoritimo LBG, cuyo nombre viene dado por las iniciales de sus creadores
(Yoseph Linde, Andrés Buzo y Robert Gray) [175]. Este algoritmo se basa en la

minimizacién de la distorsién entre los vectores diccionarios y los datos que estos
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representan y por lo tanto tiende a encontrar una particién donde el error de distorsién
es mfnimo. Sin embargo, a pesar de gue es corocido que el conjunto de elementos
representantes (vectores diccionarios) producidos mediante técnicas de cuantificacién
vectorial tienden a aproximar la funcién de distribucién de probabilidad del conjunto de
datos originales, esta relacion no queda reflejada de forma clara en la formulaci6n
matemética de dichos métodos.

En el caso que nos proponemos aplicar ¢l método de cuantificacién vectorial, ia
preservacion de la densidad de probabilidad de los datos originales es muy importante,
precisamente es este tipo de informaci6a la que queremos codificar, Es decir, en los
mapas de densidad obtenidos por microscopia electrénica, la informacién de densidad
asociada a cada voxel de la imagen 3D es la que contiene la informacién de la estructura
macromolecular que esta imagen representa. Es por elio que la utilizacién de un método
de cuantificacién vectorial debe garantizar de forma explicita que los puntos subrogados
encontrados representen de manera fiel la densidad original de la estructura que se
estudia.

La aplicacién de métodos de cuantificacién vectorial a datos de microscopia
electrénica fue propuesta por primera vez por Willy Wriggers [169, 170], ¢l cual aplica
exitosamente este tipo de técnicas sobre datos de crio-microscopia orientado al

acoplamiento (docking) de datos de coordenadas atémicas en mapas de media
resolucion.

En este apartado proponemos el uso del algoritmo de KCM, que es una red
neuronal basada en una funcidn de costo especificamente disefiada para seleccionar un
conjunto de vectores representativos cuya densidad de probabilidad se asemeje lo mejor
posible a la distribucién de probabilidad de los datos de entrada. Para nuestra

aplicacion, los objetos de entrada X, e ®*! se corresponden con los voxeles del volumen

de 3D-EM, seleccionados de forma que representen su densidad. Los vectores

diccionarios 6 elementos representantes resultantes son V;e %% , y los llamaremos

pseudo-atomos ya que para nosotros desempefiardn un papel andlogo a los atomos en
una estructura a alta resolucién. Los pseudo-dtomos conforman la base en nuestra
representacion de la geometria de la macromolécula. La figura 10.3 muestta de forma
esquemética un conjunto de 12 pseudo-stomos calculados para un mapa de media
resolucién de la macromolécula Gal6.

131




Figura 10,3 Representaci6n esquemdtica del resultado de la cuantificacién vectorial, En este caso, hemos
usado el algoritmo Kernel c-means para sitwar 12 pseudo-§tomos (esferas rojas) dentro del mapa de
densidad de baja resolucién de la bleomicin hidrolasa Gal6. La estructura es un hexfmero que puede
considerarse como un trimero de dfmeros. Esta simetrfa se conserva en la dispesicién espacial de los
psendo-dtomos debido a la buena estimacion de la pdf original,

El uso gue hacemos de los complejos alfa se basa en este método de
cuantificacién vectorial que nos proporciona el conjunto de O-simplices (puntos) a partir
de los cuales construimos el complejo alfa.

Un aspecto importante a considerar es la determinaci6n del valor alfa apropiado
para construir el compiejo. El requisito bésico es que el complejo tenga las mismas
propiedades topolGgicas que la macromolécula original. En este trabajo hemos
seleccionado el maximo del error de cuantificacién disponible para cada pseudo-dtomo
como valor alfa. El error de cuantificacion representa la media de las distancias desde
¢l psendo-dtomo a cada uno de los datos de los cuales es representante. Esta medida es
usualmente usada en la evaluacion de la calidad de la cuantificacién e intuitivamente,
puede interpretarse como ¢l radio de Ia regién de Voronoi definida para cada pseudo-
dtomo, lo que justifica su utilizacién como ¢l pardmetro alfa més adecuado para obtener

un complejo alfa topoldgicamente correcto,

10.2.1. Estabilidad y eficiencia de Ia cuantificacién vectorial

Al igual que la mayorfa de los métodos de cuantificacién de vectores existentes,

el algoritmo de KCM puede mostrar ciertas variaciones en dependencia de los valores
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iniciales de los pardmetros utilizados. Esto significa que ¢l méximo local al cual el
algoritmo converge depende sensiblemente de los valores iniciales de los vectores
diccionarios (pseudo-dtomos en este contexto). Generalmente esta variacién depende
directamente de la forma de la distribucién 3D de densidades con la que se trabaja y del
ntimero de pseudo-dtomnos que se pretende obtener.

Con ¢l objetivo de medir la estabilidad de este algoritmo en distintas condiciones
de inicializacién, hemos ejecutado el algoritmo 10 veces scbre un mismo conjunto de
datos pero utilizando distintas inicializaciones de los vectores diccionarios
(inicializacién aleatoria). Para realizar estas pruebas utilizamos el mapa de densidades
de 1a bleomicin hidrolasa Gal6 a 20 A de resoluci6n (figura 10.3). Para medir el efecto
de estabilidad en el caso extremo se utilizaron 1500 vectores diccionarios y se calculé el
error cuadritico medio (RMSE) en 10 repeticiones estadisticamente independientes. La
variacién del RMSE de los vectores diccionarios obtenida fue de 1.79 A, lo que indica
que la posicién de estos vectores en diferentes ejecuciones es lo suficientemente estable
para este tipo de aplicaci6n,

Sin embargo, debemos enfatizar que este método de cuantificacién de vectores
tiene como objetivo preservar la densidad de probabilidad de los datos de entrada, 1o
que se traduce en términos pricticos a que el algoritmo intentard posicionar mds
vectores diccionarios en aquellas dreas donde los valores de densidad sean mayores y
por consigniente ubicard menos vectores diccionarios en freas de baja densidad. Esto
significa que en zonas de alta densidad la separaci6n de los vectores diccionarios puede
ser muy pequefia mientras que en las zonas de baja densidad esta separacion tiende a ser
mucho mayor. Este hecho explica el por qué la posicién de los vectores diccionarios no
debe considerarse como un Gnico pardmetro para demostrar la estabilidad del algoritmo
y por lo tanto otros métodos alternativos deben ser utilizados. En este caso, debido a que
el algoritmo produce una estimacién de la funcién de densidad de probabitidad, hemos
medido la estabilidad del modelo calculando el logaritmo de la verosimilitud de la
densidad estimada en cada una de las 10 ejecuciones estadisticamente independientes,
obteniendo una media de 233970.8 y una desviacién estdndar de 4.18, lo que demuesira
de manera fehaciente que ¢l modelo generado es muy estable,

Por tltimo es importante también mencionar que el algoritmo propuesto se ha

comparado exhaustivamente con otros métodos clédsicos de cuantificacién vectorial que
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han sido utilizado previamente para este tipo de problemas. Entre ellos podemos sefialar
k-medias (K-means), ¢-medias difuso (FCM), TRN (Topology representing network)
[176], GNG (Growing Neural Gas) [177, 1781 y Growing Cell Structures (GCS) [179,
180]. En todos estos casos el algoritmo KCM propuesto aqui consiguié valores de
estabilidad superiores y mejores tiempo de ejecucion en muchos casos, excepto en el
caso de k-medias y c-medias difuso, que a pesar de manifestar mayor eficiencia
computacional, en la mayorfa de las repeticiones quedaron atrapados en algin minimo

local, obteniéndose resultados erréneos no deseables.

10.3. Algoritmo para la construccién del modelo

En este apartado describimos detalladamente los pasos a seguir para construir el
complejo alfa a partir de la reconstruccién del espécimen representada en forma de
imagen 3D. Una variante directa de visnalizacién del complejo alfa como una imagen
tridimensional puede hacerse a través del mapeo inverso del complejo alfa en una
versi6n binaria y discreta del mismo correspondiente al espacio ocupado en %>, De esta
forma proporcionamos un mecanismo para la traduccién del complejo alfa (distintos
simplices que lo forman) a una imagen binaria. El procedimiento es sencillo: para cada
voxel de la imagen se comprueba si estd contenido dentro de algn simplex del
complejo. Si es asf se le asigna valor 1, en ofro caso se asigna 0. En principio, el
parecido de la imagen sintetizada a partir del complejo alfa con la imagen original
depende de dos pardmetros:

a) La cardinalidad del conjunto de psendo-dtomos. Tal y como se mostrard més
adelante, cuanio mayor es el ndimero de pseudo-dtomos usados para construir el
complejo alfa mejor se aproxima la forma en el modelo resultante.

b) La selecci6n particular del valor o para un conjunte dado de pseudo-dtomos debe
preservar la topologia del volumen original asf como aproximar la forma lo mejor
posible.

En la préctica, obtenemos el valor ¢ de forma automética como el méximo de
los errores de cuaatificacién para cada pseudo-dtomo. Asf pues, el tinico pardmetro libre
gue debe ser optimizado es la cardinalidad del conjunto de pseudo-atomos, lo cual

incrementa la eficiencia en el célculo del modelo. La optimizacién es gniada por un
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niimero de criterios encaminados a asegurar la preservacién de la topologia y la
geomeiria (forma),

Las medidas topoldgicas son proporcionadas directamente por ¢l modelo de
formas alfa y como criterio de calidad del modelo podemos utilizar la preservacién en la
topologfa, 1o cual implica que:

1) Sélo se obtiene una componente conexa, esto es, no gueda desconectada ninguna
parte del volumen,

2) El compiejo alfa presenta igual ndmero de cavidades y canales que ¢l volumen
original.

La evaluacion del parecido en la geometria, sin embargo, es mis complicada, Para
poder realizar la comparaci6n, el complejo alfa y el volumen original deben estar en el
mismo espacio de representacién. Asi, €l complejo es traducido a una imagen 3D
binaria ia cual serd comparada con una versién binarizada de la imagen original. La
méscara binaria del volumen original es obtenida autométicamente mediante la
aplicacién del fiitro de Deriche [181]. Una vez extraido el contorno del objeto con dicho
filtro, obtenemos una media de los valores que presenta Ia imagen en los puntos del
contorno. A continuaci6n realizamos una binarizacién por umbsral usando dicha media.

Hemos utilizado un total de 6 descriptores de forma de un objeto tridimensional. La
idea es que, teniendo varios descriptores, tenemos distintas visiones desde las que
analizar el parecido entre el modelo y el original. Hay que notar que para el cdlculo de
alguno de los descriptores fue necesario definir un sistema de referencia sitvado.en el
centroide del objeto., La raz6n es sencilla: algunos de los descriptores no son invariantes
a rotacién (por ejemplo, histograma de normales), por tanto hay que colocar los objetos
en la misma orientacion antes de calcular la caracterfstica. Los descriptores pueden ser
dividido en dos categorias:
¢ Caracteristicas de forma basadas en el contorno del objeto

o Espectro de curvatura (Image Shape Spectrum) [182]: Consiste en un

histograma calculado a partir del indice de curvatura.

o Histograma de normales [183]: El conjunto de 2-simplices (tridngulos) de la

parte externa del complejo alfa define una triangulacién de la superficie de la

macromolécula. Para cada tridngulo es posible definir una normal al mismo.
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A continuacién, se construye un histograma a partir del dngulo que forma la
normal con los dos gjes principales del objeto.
e Caracteristicas basadas en el volumen encerrado dentro de la superficie.
o Proporcién entre los ejes principales [184]: Sea (A, A4,4,) los tres

autovalores calculados a partir de la matriz de inercia del objeto. Estin
ordenados por magnitud, de modo que A corresponde al mayor autovector y
A2 al menor. La proporcién que existe entre ellos nos da una idea de lo plano,
alargado o redondeado del objeto.

o Correlacidn cruzada. Para imégenes binarias, Ia correlacién cruzada entre
dos objetos la definimos como la diferencia normalizada entre sus dreas una
vez los objetos han sido rotados/trasladados de acuerdo con sus ejes
principales.

o Tamano: Medimos el largo alto y ancho de la minima caja que contiene al
objeto (esta caja estd orientada de acuerdo con los ejes principales del
objeto).

o Distribucién circular de la masa. Este descriptor fue usado en [185] con
datos de alta resoluci6n. Se construye un histograma a partir de una particién
del espacio en celdas concéntricas y/0 sectores radiales que parten del centro
geoméirico de la macromolécula. El mimero de puntos que cae en cada celda

y/0 sector es contabilizado y acumulado en la forma de histograma.

De esta forma, el algoritmo para la construccién del modelo queda descrito como sigue:

Entrada: Imagen 3D (mapa de densidad) de la macromolécula (V), Segmentaci6én del

contorno del objeto (filtro de Deriche), Umbral de parecido entre el modelo y el

volumen original.

Salida: Complejo alfa que aproxima la geometrfa del volumen.

1. Obtencién de la méscara binaria MK a partir del mapa de densidad V.

2. Inicializacién de n=n0 como la cardinalidad inicial del conjunto de pseudo-dtomos.

3. Ejecucién del algoritmo de KCM para cuentificacién vectorial. Llamamos {S;} al
conjunto de # puatos 3D resultante,

4, Seleccitn de 0. como ¢l maximo del error de cuantificacién.
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5. Obtencion del complejo alfa Aq = C U {S;} . Donde C es el conjunto de k-simplices
(k=1,2,3) (conectividad asociada a {S;}).

6. Traduccion de Ay en un modelo discreto binario M en el espacio euclidec 3D.
M = Minner U Mcontour . Minner corresponde a aquellos voxeles generados a
partir de 3-simplices (tetraedros) del complejo alfa. Mcontour se obtiene a partir de
los 2-simplices (trisngulos) situados en Ia parte exterior del complejo alfa.

7. Sila topologia de Aq es igual que la de MK, entonces calcular los 6 descriptores de
forma y realizar la media sim(M,MK,n, o) de las medidas de similitud para cada
uno de ellos comparados con ¢l volumen original.

8. Sisim(M,MK,n, of)<umbral entonces incrementar » e ir al paso 3. En otro caso ir a
9 (la topologfa y geometifa satisface el grado de similitud establecido por el
usuario).

9. Almacenamiento del complejo alia A, como ¢l modelo de aproximacién de la
macromolécula original. Los descriptores de forma calculados previamente son
almacenados también para la facilitar 1a posterior bisqueda por contenido en la base
de datos.

La figura 10.4 muestra de manera esquematica la esencia de este algoritmo.

~. No
JBusna
Aproximaclén?

Valor aifa

<}SI

Figura 10.4 BEsquema del algoritmo para la creacién de modelos de imégenes 3D wutilizando
cuantificacién vectorial y alfa-formas.
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10.4. Aplicaciéon a imagenes de macromoléculas biologicas

En este apartado mostraremos la aplicacién del algoritmo anterior en dos
aplicaciones biol6gicas reales: la primera serd la representacién compacta de Ia
macromolécula descrita en una imagen tridimensional a través de nna aproximacion a su
geometria, mientras que la segunda consistird en la segmentacién y calculo automético
de medidas de cavidades y canales.

Como ya hemos introducido, el incremento de informaci6n estructural producida
en el contexto de estructuras resuelias a media resolucién no cesa. Ademds, su
complejidad hace inviable la anotacion manual. Asf pues, la posibilidad de aislar y
medir autométicamente partes locales de la macromolécula con métodos como el
descrito en esta seccién es de una especial importancia en biologia estructural. En este
contexto se realizaron varios experimentos para demostrar Ia viabilidad y eficiencia del
método propuesto, intentando cubrir al mismo tiempo diversas posibles aplicaciones.

Como primer ejemplo se utilizé Ia informacién cristalogréifica disponible de la
Bleomicin hidrolasa para generar mapas a distintas resoluciones con el objetivo de
poder comparar los resultados para un mismo volumen en un contexto muiltiresolucion.
La bleomicin hidrolasa {186] (ndmero de acceso pdb: 1GCB) es una cistein-proteasa
Que hidroliza el agente anticAncer bleomicin. Para este experimento usamos su
homélogo en levadura Gal6. La estructura de Gal6 fue resuelta por cristalografia de
rayos X a 2.2 Angstrom de resolucién (figura 10.5). Gal6 presenta una estructura
hexamérica con un prominente canal central. Las dimensiones globales del hexdmero
son 125 x 125 x 85 Angstrom. Debido a la gran interacci6én existente entre los dfmeros,
el hexdmero puede considerarse como un frimero de dimeros. Los sitios activos estdn
sitmados dentro del canal ceatral, El tamafio y la forma, asi como el potencial
electroestatico positivo de este canal, sugieren que representa la zona de interaccién con
¢l DNA. |

A partir de la estructura de rayos X generamos mapas a distintas resoluciones: 7,
10, 20, 30 Angstrom usando un espaciado de 3.409 Angstrom /pixel. El objetivo de este
experimento era analizar el impacto de la cardinalidad del conjunto de psendo-dtomos
obtenidos por el algoritmo de cuantificacién vectorial en el modelo final.
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Figura 10.5 Representacién de cinta (ribbons) y de ocupacidn espacial de la estructura atémica de Galé.

Para cada volumen construimos complejos alfa con 1000 y 1500 pseudo-atomos.
Los resultados muestran que la representacién final de estos complejos es siempre
compacta y nunca excede unas cuantas decenas de kilobytes (minimo de 41496 bytes
para 7 Angstrom de resolucién y méximo de 64604 bytes para 30 Angstrom).
Adicionalmente, la similitud del modelo aproximado con el original para las distintas
resoluciones muesira, tal y como se esperaba, que un incremento en el mimero de
pseudo-atomos se traduce en una mejora de la precisién de la representacién. Sin
embargo, los resultados sugieren que un incremento de 1000 a 1500 pseudo-atomos no
mejora de forma muy acusada la precisién en la representacion. Este hecho revela el
hecho de que existe un punto a partir del cual 1a bondad de la aproximacién se mantiene
estable.

Teniendo en cuenta las evidencias anteriores se disefié un nuevo experimento
enfocado a la bisqueda de un mimero 6ptimo de pseude-dtomos que refleje el
compromiso entre fidelidad de la representacién y compactacién de la misma, Para esto
realizamos una ejecucién completa del algoritmo para el mapa de Gal6 a 20 Angstrom
de resolucién.. La figura 10.6 muestra una gréfica de la variacién de la correlacién
cruzada eatre el complejo alfa y el mapa original conforme varia el nimero de psendo-
dtomos uiilizado. Esta relacién puede interpolarse claramente mediante una funcion
logaritmica. Tal y como se esperaba, el coeficiente de correlacion no mejora
significativamente a partir de un nimero aproximado de 600 pseudo-atomos.

Como segunda aplicacién para demostrar la eficacia de este algoritmo de
representacién de formas se utilizé como ejemplo la segmentacién y cdlculo automético
de medidas de cavidades y canales presente en las macromoléculas. En este caso
escogimos una reconstruceion real obtenida mediante criomicroscopia electrOnica del
complejo DnaB-DnaC (helicasas replicativas). Esta estructura 3D del hexdmero de
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DnaB en complejo con DnaC ha sido resuelta por microscopfa electrénica muy
recientemente [115]. La resolucién alcanzada usando técnicas de criomicroscopia y
procesamiento de imagen fue de 26 Angstrom. Este complejo macromolecular presenta
una forma toroidal (ver figura 10.7), con un canal central que tiende a cetrarse en uno de
los extremos del volumen, Su didmetro méximo es de 13.8 nan6metros y la altura 12.4
nm. Esta reconstruccién también permite identificar Ias partes correspondiente a DnaB y

a DnaC asi como las correspondientes superficies de contacto (interfaces) enfre ellas.

Figura 10.6 Evolucidn de la correlacién cruzada entre el complejo alfa y el modelo original de Galé
conforme se incremente el nimero de pseudo-dtomos (gje X). La relacidn puede ser interpolada por una
funcién logarftmica. Con 600 pseudo-4tomos parece alcanzarse una buena aproximacién. A la derecha se
muestran los complejos alfa con 600 (a) y 1500 (b) pseundo-dtomos. La correlacién cruzada no varia
significativamente entre 1os dos modelos. La superficie del volumen original se muestra en ¢).

Figura 10.7 Representacién de isosuperficie del complejo DnaBC. Estdn representados el 100% (malla)
y el 50% de 1a masa.

140




En la figura 10.8, mostramos los complejos alfa de aproximaci6n a lo largo de
varjas etapas del algoritmo: con 200, 600,1000 y 1500 pseudo-dtomos. Tal y como se
muesira en las figuras 1a forma del modelo con 1500 pseudo-atomos es practicamente
idéntica a la original. Sin embargo, alguna de las caracterfsticas mencionadas
anteriormente ya pueden apreciarse con 600 pseudo-stomos (ver figura 10.8). Nosotros
sugerimos que 1000 pseudo-dtomos es el mejor compromiso entre la eficiencia de la
representacion y su precision, sin embargo esta decisién depende de las particularidades

de cada aplicaci6n y constituye un tema de estudio abierto en Ia actualidad.

Figura 10.8 Vistas frontales y laterales de los complejos alfa para DnaBC con 200 (a), 600 (b), 1000(c) y
1500(d) pseudo-dtomos. .

Una vez construido el complejo alfa, resuita inmediato aislar y realizar medidas
sobre aquellos simplices que ocupan el espacio de cavidades internas y canales asf como
ofras caracteristicas estructurales como pueden ser protuberancias en la superficie. La
figura 10.9 muestra la cavidad abierta de la estructura de la DnaBC, 1a cual ha sido
asilada y su volumen medido en 15329 Amgstron®.

Figura 10,9 Varias vistas de la cavidad abierta del complejo DnaBC. El volumen medido
antométicamente para dicha cavidad es de 15329 Amgstron®.
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Estos experimentos expuestos anteriormente constituyen una demostracién
préctica de la eficacia y utilidad de este nuevo algoritmo de anélisis de formas en
imégenes 3D. Es primera vez gue se propone la aplicacion de la teorfa de alfa formas en
el contexto de imdgenes tridimensionales de densidad electr6nica, constituyendo una
poderosa metodologia con amplia aplicacién en biologia estructural, al abrir un nuevo
camino en las tareas de extracci6n automética de conocimiento en bases de datos de
macromoléculas biolégicas. La técnica de cuantificacién vectorial a través del algoritmo
de KCM en combinacién con la teorfa de alfa formas constituyen un excelente binomio

para la codificacién de forma y topologfa en imégenes tridimensionales en general.
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11. Analisis de datos de expresion génica

En esta seccién se describen los resultados que se han obtenido iras aplicar los
procedimientos de anélisis exploratorio de datos presentados en los capitulos anteriores
en un nuevo campo de aplicacién de la biologfa molecular: el andlisis de la expresi6n
génica. En esta memoria hemos presentado varias aplicaciones relacionadas con el
an4lisis de datos estructurales de baja y media resolucién provenientes de técnicas como
la microscopia electrénica. Sin embargo, en esta nueva aplicacién describiremos un tipo
de aplicacion completamente diferente aplicando una nueva técnica experimental que ha
provocado un cambio radical en el campo de la genémica funcional: Ia técnica de los
microchips de ADN,

La esencial novedad de esta técnica estd basada en su capacidad de medir la
expresion de decenas de miles de genes simultineamente frente a distintas condiciones
experimentales [4]. El conjunto de genes de un organismo se comporta de forma
totalmente distinta segiin las condiciones a que estd sometida cada célula, el tejido del
que forma parte, y el momento concreto del ciclo celular en gue se encuentra, Esto hace
que cada célula fabrique un conjunto especifico de proteinas para cada situacién que
rige su comportamiento. Si bien hasta hace pocos afios esta actividad se tenfa que
analizar de forma individual para cada gen, los microchips de DNA permiten observar
de forma global que genes son mé4s 0 menos activos {cuales estdn codificando protefnas
y en que medida) en cada una de las situaciones de la célula, situacién que hace solo una
década atrés era algo completamente impensable. Sin embargo, este stbito desarrollo
tecnolégico estd generando voldimenes de datos de varios ordenes de magnitad mayor
de los que se venian manejando con los métodos existentes, con lo cual el
almacenamiento, la manipulacién y el anélisis de esta nueva informacién se han
convertido a su vez en el mayor cuello de botella para la utilizacién de este tipo de
tecnologfa. Es por ello que muchos investigadores en los campos de anélisis y minerfa
de datos estdn dedicando grandes esfuerzos a la obtencién de técnicas robustas capaces
de analizar eficientemente toda esta cantidad de informacién [4, 187-192].

A pesar de la extensa baterfa de técnicas y metodologias utilizadas para analizar
datos de expresi6n génica de microchips, no existe una tinica técnica Gptima capaz de
manipular estas grandes cantidades de datos de manera eficiente y que responda a todas
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las preguntas biolégicas que sobre estos datos se puede formular, es por eso que la
investigacién en este campo todavfa estd en su infancia [193].

En este apartado pretendemos introducir brevemente los fundamentos teéricos
de la genética molecular, asi como los aspectos te6ricos y préacticos de Ia tecnologia de
los microchips de ADN. Posteriormente presentaremos una pequefia revisién de los
métodos bioinformdticos més utiltizados para el andlisis de los datos que esta técnica
produce y finalmente presentaremos la aplicacién de los algoritinos objetos de estudio
de esta memoria sobre este conjunto de datos con el objetivo de demostrar su capacidad

de proporcionar nueva y relevante informacién.
11.1. Breve introduccién a la genética molecular

La unidad bdsica de los organismos vivos es una maquinaria muy compleja
llamada c€lula, de las cuales estdn constituidos todos los organismos superiores. Estas
células presentan tipicamente, un niicleo en el cual se almacena toda la informacién
necesaria para su funcionamiento y para la creaci6n de otro ser igual. Esta informacién
almacenada deniro de los micleos de las células se encuentra en forma de ADN (Acido
desoxiribonucleico).

El ADN est4 constituido por dos secuencias muy largas procedentes de la
combinacién de cuatro moléculas llamadas nucle6tidos (bases): Adenina (A), Guanina,
(G) Citosina (C) y Timina (T). Las dos hebras que forma esta molécuia de ADN se unen
mediante enlaces débiles de hidrégeno entre pares de base, creando una forma parecida
a la de una escalera torcida. En circunstancias normales la adenina solo se puede unir
con la timina y la citosina solo puede formar un enlace con la guanina. Es por eso que se
usualmente se dice que las dos hebras se complementan entre sf (ver figura 11.1). Dada
la gran cantidad de informaci6n que se debe almacenar en el ADN, este no se encueatra
en forma lineal sino se compacta de manera muy eficiente formando los llarnados
CEOMOSOMAs.

La unidad bésica y funcional de la herencia es conocida como gen, el cual no es
méds que una secuencia especifica de bases de nucleétidos que porta la informacion
necesaria para la construccién de las proteinas. Estas moléculas son cadenas de

politneros constitnidos por aminodcidos y son las que forman los componentes
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estructurales de las células y los tejidos, asi como enzimas necesarias para reacciones
bioquimicas esenciales en los organismos.

Figura 11.1 Estructura de 1a doble hélice de ADN.

Para poder Ilevar acabo las sfntesis de estos polimeros la informacién contenida
en los genes debe llegar la exterior del nicleo de la célula, al citoplasma, que es donde
estdn los orgdnulos en los que se produce el ensamblaje de los aminodcidos para
constituir las proteinas. Pero el ADN no puede salir al citoplasma porque si fo hiciese
serfa degradado. Por lo tanto para transmitir la informacion necesaria para la sfntesis de
proteinas se necesita de una molécula capaz de almacenar la informaci6n y transportarla
desde el niicieo hasta el citoplasma para la sintesis proteica. La molécula encargada de
llevar a cabo esta funci6n es el ARN mensajero. El ARN (Acido Ribonucleico) es muy
parecido al ADN, también constituido por cuatro bases que son Adenina (A), Guanina
(G), Citosina (C) y Uracilo (U). El ARN mensajero s una copia en ARN de una de las
cadenas de ADN que sirve como molde, de esta forma se logra transmitir ia informacién
contenida en los genes a una molécula capaz de salir del nicleo y que va a servir para la
sintesis de proteinas en unos orgdnulos celulares llamados ribosomas. A este proceso de
transformacién ADN-ARN-Proteina se le conoce como “El Dogma Cenfral de la
Biologfa Molecular”, Buscando un sfmil con las ciencias computacionales, se podria

comparar el ADN con el c6digo fuente presente en los ordenadores, mientras las
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proteinas serfan los programas ejecutables. La figura 11.2 muestra una representacion
esquemdtica de este proceso de transformacién ADN-ARN-Protefna,

Ribosoma iScorporinda
olalnokeidos 14 cudens,
" dels protelia,

CITOPLASMA

Figura 11,2 Esquema del proceso de transformacién ADN-ARN-Protefna. Cuando los genes se expresan
la informacién genética del ADN (secuencias de bases) es transcrita (copiada) al ARN mensajero en un
proceso muy sirilar al ocurrido en la replicacién del ADN. Estas moléculas de ARN abandonan el ndcleo
y salen al citoplasma donde ocurre el proceso de traduccidn que es llevado a cabo por el ribosoma, el cual
lee el cddigo genético contenido en el RNA mensgjero en forma de tripletas de bases llamadas codones
que codifican a un aminodcido espectfico. El ribosoma, con la informacién del RNA mensajero y del
RNA. de transferencia, crea las cadenas de aminodcidos que forman a la protefna,

La rama de la biologfa dedicada al estudio de los anteriores procesos se la
conoce como genética molecular, y se encarga de estudiar los mecanismos mediante los
cuales son realizados estos pasos. La Genémica ha surgido como una evolucién de Ia
genética molecular fundamentada en las nuevas tecnologfas y en las nuevas
aproximaciones de estudios masivos que estas permiten. La palabra Gen6mica surge de
fusi6n entre gen y ¢l sufijo “~omica” que significa conjunto. Las técnicas de microchips
de DNA es un ¢jemplo claro de este tipo de estudios masivos y estd basada directamente

en varios de los conceptos aqui introducidos.

11.2. Infroduccion a las técnicas de microchips de ADN.

El proceso de medicién de la expresién de un gen no es ua concepto nuevo y de
hecho se ha venido utilizando durante muchisimos afios sobre la base de “un gen, un
experimento”. La novedad de la técnica que aqui se presenta es fundamentalmente
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tecnolégica, permitiendo la medicién de expresién de miles de genes simultdneamente
en la misma condicién experimental. La figura 11.3 muestra un esquema descriptivo del
proceso.

a)

o
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ADN murcado
Nuorescentemente
(mmtrea verde}

Control

ADNmarendo fluerescentemente
(marca roja)

Marcas.
- finorescenics

- Hibridacién
N‘ - .-

‘Mierochip de ADN :
Figura 11.3 Esquema representativo de la técnica de microchip de ADN, La expresion de los genes en una
célula normal (células control) es comparada con la expresion de los genes en una célula sometida 2 una
condicién experimental. a) Cuando las células comienzan a sintetizar protefnas, aparece el proceso de
transcripcidn de los genes para el cual miltiples copias de ARN mensajero salen al citoplasma. EL ARN es
extraido y por un proceso de transcripeién inversa es convertido a ADN de simple cadena (llamado ADN
complementario) y marcado con una sustancia fluorescente (verde para Ia célula control y roja para la
célula tratada). b) El ADN de simple cadena marcado se pone en contacto con el microchip, el cual
contiene ADN de simples cadena de genes conocidos y en posiciones conocidas. Por un proceso llamado
hibridacién, aquellas cadenas de ADN de los genes expresados en las células, tenderdn a unirse a su copia
complementaria en el microchip, Una vez terminado este proceso, el microchip es sometido a un estfmulo
luminoso para provacar la fluorescencia y medir las marcas de las cadenas de ADN unidas al chip.
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Bésicamente un microchip consiste en una matriz de pocillos miniaturizados
sobre un substrato de vidrio en donde se implantan, utilizando diversas técnicas,
cadenas simples de oligonucledtidos. El procedimiento de fabricacién de un microchip
empieza con la preparacién de muestras de ADN de cada uno de los genes que se
quieren analizar de un organismo. Un robot se encarga de la deposicidn y fijacién de
cantidades muy pequefias de cada una de estas muestras sobre un substrato de cristal, de
tal manera que la muestra correspondiente a cada gen ocupa un lugar especifico en una
mindscula matriz. El proceso requiere mucha precisién y la ausencia total de polvo y
contaminantes, ya que la separacion entre los dep6sitos de ADN que corresporden a
cada gen son del orden de entre 200 y 300 micrémetros (milésimas de milfmetro), Una
vez fabricado el microchip, los investigadores lo ponen en contacto con ADN que se ha
generado in vitro a partir de preparaciones de ARN mensajero proveniente de las células
del organismo que se quiere estudiar. Las cadenas de ADN generadas, que corresponden
solo a aquellos genes que son activos bajo las condiciones en que se encueniran las
células, se combinan solo con los depdsitos complementarios de la matriz (proceso de
hibridacién). Los puntos de la matriz que se han combinado destacan sobre un fondo
oscuro al ser excitados mediante un detector confocal de fiuorescencia y procesados por
un sistema informético que permite sv interpretacién, Asi, las coordenadas de los puntos
brillantes de Ia matriz informan sobre que genes son activos en las ¢élulas analizadas y
en que medida se han activado.

Uno de los objetivos principales de los estudios basados en esta tecnologfa estd
relacionado con la estimacién de la activacién de las protefnas en ciertas condiciones,
sin embargo, es evidente que estas técnicas Io que miden el nivel de ARN mensajero
producido durante el proceso de transcripcion en las células y no el nivel de proteinas
producidas. No obstante, aunque el ARN mensajero no es el producto final de un gen, la
transcripcién es el primer paso en el proceso de produccion de las protefnas. Es
importante destacar que aunque la correlacién entre el nivel de ARN mensajero y el
nivel de abundancia de las proteinas en las células no sigue una relacién directa, es
altamente probable que una ausencia de ARN mensajero en un proceso celular implique
niveles muy bajos de abundancia de Ia respectiva protefna que ese gen codifica y por lo
tanto los niveles cuantitativos del proteoma pueden ser estudiados a partir de la
informacién del transcriptoma [189].
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Actualmente existen muchas variedades de fabricacion de microchips, desde los
artesanales realizados en ¢l laboratorio a los ofrecidos por compafifas de biotecnologfa.
Sin embargo, ¢l principio que rige su disefio es el mismo: ia complementariedad de Jas
cadenas aisladas de ADN. Actualmente podrfa decirse que son dos las tecnologias de
chips que imperan en el mercado: la técnica de cDNA (ADN complementario),
desarrollada por Pat Brown de la Universidad de Stanford [4] y la técnica de
oligonucleétidos, también conocida como Affymetrix, por ser esta la empresa gue los
comercializa (www.affymetrix.com). La fabricacién de ambos tipos de chips difieren
significativamente en cvanto a la tecnologia que utilizan para fijar la secuencia de
nucleétidos de los genes en los chips.

La técnica de cDNA ¢s ampliamente utilizada por su relfativo bajo costo y su
flexibilidad para la creacién de chips “a la carta”. Esta técnica utiliza uvn brazo
robotizado para fijar al substrato la secuencia del gen que corresponda. Usando
impresi6n por contacto {contact printing) o impresién por inyecci6én (inkjet) la solucién
con miles de copias de la secuencia de ADN es fijada en la supetficie de contacto [194].

La figura 11.4 muestra un esquema representativo de esta técnica.

Kﬁﬁmuuﬁa ADN‘éonﬁﬁl

tlonegde

Figura 11.4 Representacion esquemética del método de cDNA.,

Es importante sefialar que con los chips de ¢cDNA lo que se mide es la
abundancia relativa de ARN mensajerc en dos muestras diferentes (generalmente
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control y muestra), por lo que los valores son expresados como la razén de expresién de
la muestra sobre el control (rojo/verde). Si el color del pocillo resultante es verde,
implica que solo se ha expresado ese gen en la célula control. Si por el contrario el color
resultante es el rojo, implica la expresién Unicamente en la muestra. Asf mismo, si el
color es de tonalidad amarilla, eso implica una mezcla de abundancia del gen en ambas
condiciones (control y muestra). El color negro es indicativo de que el gen no se ha
expresado en ninguna de las dos condiciones experimentales,

La técnica de Affymetrix difiere significativamente en su proceso de fabricacion.
Esta sintetiza en las propias celdas del chip, mediante ciclos sucesivos de sintesis, los
oligonucleétidos correspondientes mediante un método de fotolitografia muy similar al
utilizado en la industria de semiconductores. La figura 11.5 muestra una representacién

de este proceso.
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Figura 11.5 Representacién esquemdtica de la técnica de oligonucleétidos. El proceso conocido como
fotolitografia permite la fijacién “in situ” de 1a secuencia de nucledtidos uno a uno en el subsirato. El
ejemplo muestra la adicién de bases de Thrina y Citosina en posiciones especificas del chip.

El proceso de sintesis "in sita” de los nucle6tidos en el chip se realiza en las

siguientes fases:
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¢ Elaboracién previa de un mapa de distribucién del tipo de oligonucleétido
correspondiente a cada celda del chip.

¢ Preparaci6n del susirato y deposicién de una pelicula fotodegradable.

» Aplicacién de una méscara que permita eliminar selectivamente Ia pelicula
protectora en las zonas del chip correspondiente a un determinado nucleétido.

¢ Incubacién quimica y acoplamiento del nucle6tido previsto.

¢ Una nueva capa fotodegradable es aplicada sobre el chip,

¢ Se repiten los pasos anteriores para cada nucle6tido hasta obtener la secuencia
prevista .

e Se elimina definitivamente la pelicula fotodegradable.

Este método utilizado por Affymetrix tiene un nivel de integracién mucho més
elevado que el de la técnica de ¢DNA, ofreciendo Ia mayor densidad de sondas
(secuencias) por unidad de drea. Adicionalmente permite la sintesis de ologonucleétidos
de hasta 25 bases. En los chip producido mediante esta tecnologfa se incluyen, para cada
gen, unos 20 oligonucleétidos llamados de correspondencia perfecta (perfect match) que
son trozos de ciertas partes del gen de unas 25 bases y otros 20 oligonucleétidos
llamados de incongruencias (mismatch) que son los mismos trozos utilizados en la
correspondencia perfecta pero alterdndole en valor de una de las bases. La utilizacién de
miiltiples oligos favorece el aumento de la relacién sefial-ruido en las mediciones y
también permite que las hibridaciones cruzadas entre genes parecidos sean detectadas y
tratadas adecuadamente. Estas caracteristicas hacen que esta técnica, a pesar de ser

mucho mas cara, sea mucho mdés precisa e informativa que la de cDNA,
11.3. Anélisis de expresion génica

El tipo de datos producidos por las técnicas descritas anteriormente inicialmente
estan formados por grandes imAgenes monocromas formadas por puntos brillantes que
expresan la expresion de los genes utilizados en cada chip. El primer paso en el andlisis
de esta informacién es convertir estas imédgenes a matrices de valores de expresi6én. Este
proceso se realiza con técnicas cldsicas de procesamiento de imégenes. En primer lugar
los puntos brillantes en la imagen deben de ser identificados y segmentados y su nivel
de intensidad medido y comparado con la intensidad del fondo y con la intensidad de
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los demés canales medidos para el mismo experimento. El objetivo es obtener una
matriz de niveles de expresién normalizada y confiable, eliminando el efecto producido
por los artefactos intrinsecos del proceso de adquisici6n de las imégenes.

Una vez obtenida esta matriz de expresi6n, en la cual cada fila generalmente se
corresponde con un gen (o punto en la imagen) y ¢ada columna se corresponde con una
condicién experimental (o valor del mismo punto en los distintos chips que forman el

experimento) se puede proceder al andlisis de los niveles de expresi6n (ver figura 11.6).
a)

3 1
Muestral  Muestra®  Muestra3  Muestrad-

b)
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Figura 11.6 Esquema de obtencidn de 12 matriz de expresién a partir de las imdgenes de los chips de
ADN. a) Anilisis de niveles de expresién de los genes: cada gen (punto en la imagen) forma un vector
(fila) y cada chip (muestra) es una componente del vector, b) Andlisis fenotipico: cada muestra o chip
forma un vector y cada punto del chip (gen) es una componente de sste vector.
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En este contexto este anilisis podifa responder preguntas biclGgicas como las
siguientes:

e ;Cuil es el papel funcional de un grupo de genes y en qué procesos
celulares participan?

¢ ;De que manera estan los genes regulados?

¢ ;Cémo interaccionan los genes y sus productos?

¢ ;Coémo difiere la expresion de los genes en distintos tipos de células y en
presencia de distintas condiciones, como puede ser enfermedades o
tratamiento con medicamentos?

e ;El cambic de expresién de un gen estd correlacionado con condiciones
externas a la célula?

+ ;En cuanto ha cambiado los niveles de expresion de un gen en distintas
condiciones experimentales?

o ;Se puede predecir la funcién de un gen desconocido a partir de las

funciones de otros genes con similar nivel de expresién?

Para este tipo de anslisis generalmente se utilizan dos formas posibles de
estudio:
¢ La comparacién de los perfiles de expresion de los genes comparando las filas
de la matriz de expresién.
¢ La comparacién de los perfiles de expresion de las muestras comparando las
columnas de la matriz.

Por ejemplo, si utilizando este tipo de anélisis encontramos que dos filas son
similares, se podrfa plantear 1a hip6tesis de que Ios respectivos genes son co-regulados y
posiblemente relacionados a nivel funcional. Adicionalmente, en el caso de comparar
muestras podemos encontrar qué genes estdn expresados diferencialmente y estudiar el
efecto de expresién de distintos componentes quimicos sobre las células
(formacogenémica).

Este tipo de comparacién global de genes o muestras es posible Ilevarlo a cabo a
través de métodos de agrupamiento como los mencionados en este memoria. El objetivo
final es agrupar aquelios genes o muestras que tengan propiedades de expresi6n
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similares. Sin embargo, antes de comenzar el proceso de andlisis, los datos deben ser
preprocesados convenientemente para poder ser utilizados por los algoritmos de
agrupamiento. Los métodos de procesamiento més comuinmente utilizados en el anslisis
de perfiles de expresion son los siguientes:

Transformacion logaritmica: Los datos de expresién generalmente muestran
distribuciones asimétricas respecto a la expresién o inhibicién, lo cual dificulta el uso de
medidas de distancias para establecer diferencias enire ellos. Para compensar estas
diferencias, se utiliza generalmente la transformacién logarftmica. Por ejemplo, en
c¢DNA, genes expresados ocupan la escala de 1 a infinito (o al menos 1000-fold), pero
los genes inhibidos ocupan solamente la escala de 0 a 1. La transformaci6a logarftmica
(usualmente de base 2) hace la escala simétrica alrededor del cero. Por ejempio,
supongamos que los valores de expresion del control y la muestra son Jos mostrados:

Muestra/Control: Logaritmo base 2:

100/1 = 100 2
10/1 =10 1
171 =1 0
1710 =0.1 -1
1/100 =0.01 -2

Filtros: Los chips de ADN usualmente contienen miles de genes y en muchos casos,
éspeciahnente en chips comerciales, no todos los genes estdn relacionados con los
procesos que se miden. Esto provoca que una gran cantidad de genes no se expresen ni
se inhiban en ninguna de las condiciones testadas (perfiles planos) y por lo tanto, estos
genes no son interesantes para e] andlisis y deben ser eliminados. Los filiros permiten ia
eliminacién de aquelios genes o muestras que no sufran ninguna variacién
estadisticamente significativa en todas las condiciones medidas.

Datos incompletos: Debido al hecho de que los niveles de expresién en estas técnicas
son obtenidos a partir de imégenes, estas a pueden contener zonas dafiadas por diversos
motivos: insuficiente resolucién, contaminacién con polvo, zonas deterioradas, etc. A
nivel de Ia matriz de expresién obtenida de estas imdgenes, esto se traduce en valores
que no existen. Este tipo de valores no definidos usvalmente son excluidos del andlisis o
marcados para gue los algoritmos no los tengan en cuenta. Sin embargo, existen
métodos més sofisticados para estimar lo mejor posible los valores de expresion
perdidos, como pueden ser el método de los K vecinos més cercanos ponderado
(weighted KNN) [195].
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Normalizacion: Unos de los pre-procesamientos mds comunes en anélisis de datos es 1a
normalizacién, La idea de la normalizacién en los datos de expresién es intentar
transformar los datos de manera que los valores de expresién en distintas condiciones
experimentales sean comparables entre sf. La normalizacién puede ser por filas o
columnas. Lo més comin es normalizar cada columna (variable) a media cero y
desviacion estdndar uno y normalizar la longitud del vector que forma cada fila a uno
(dividiendo cada componente del vector por su norma). Esto permite que la medida de
distancia utilizada por los métodos de agrupamiento no se vea afectada por la magnitud
de los vectores y de esta forma se le de mdés importancia a la tendencia de variacién de
los perfiles de expresién que al valor absoluto de la misma [189].

Una vez procesados los perfiles de expresién los datos se encuentran listos para
ser estudiados adecuadamente por los distintos métodos de clasificacién, tanto
supervisados como no supervisados, en dependencia de la pregunta biol6gica que se
quiera responder. Los métodos supervisados asumen que para cada caso de estudio (gen
o muestra) existe una informacion adicional que permita crear clasificadores basados en
elfa. Un ejemplo de este tipo de informacién puede ser las clases funcionales de los
genes, o afributos de las muestras (muestra normal, tipos de tumores, enfermedades,
etc.). Los clasificadores supervisados tienen como objetivo aprender la distribucién de
clases de estos datos para poder predecir la clase a la que pertenece un dato nuevo no
clasificado. Por ejemplo, Brown y colaboradores [196] aplicaron varias técnicas de
clasificacién supervisada, entre ellas la llamada “Méquinas de Vectores Soporie”
(Support Vector Machines, SVM) [63], sobre datos de expresién de 6 grupos
funcionales de genes de levadura medidos en 79 muestras intentando crear un
clasificador que aprendiera a diferenciar aquellas clases funcionales que estdn co-
reguladas. Golub y colaboradores [197], aplicaron también métodos clasificados para
construir clasificadores para la identificacion de dos tipos de leucemias (acute myeloid y
acute lymphoblastic) a partir de 1a expresién de un conjunto de 50 genes y 38 muestras
de este tipo de leucemias.

Los métodos no supervisados, por el contrario, tienen como uno de sus objetivos
el agrupamiento de genes o muestras con propiedades de expresion similares, sin tener
el cuenta ning(dn otro tipo de informacién definida a priori. Béasicamente los métodos

mds utilizados en estas aplicaciones son las cldsicas técnicas de agrupamiento como las
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descritas en las distintas aplicaciones presentadas en esta memoria. Entre los mdés
utilizados podemos sefialar la clasificacién jerdrquica ascendente (HAC) [188, 198,
199], el método de K-medias [200] y los mapas auto-organizativos de Kohonen [187,
201]. Ofras técnicas menos conocidas, pero ignalmente eficaces como son las técnicas
basadas en grafos también han sido propuestas y utilizadas en este contexto [202, 203].
Para ver una revisi6n més extensa sobre la gran cantidad de trabajos publicados en el
contexto de agrupamiento de perfiles de expresién de genes se puede consultar €l
trabajo de Brazma y Vilo {189].

En el siguiente apartado proponemos la utilizacién del algoritmo de
KerDenSOM como una nueva metodologia para el anélisis exploratorio de datos de
expresién génica. La principal motivacién de aplicacién de este método de andlisis en
este contexto viene dada por la pobre utilizacién que hasta ahora se le ha venido dando a
los mapas auto-organizativos sobre este tipo de datos. Usualmente el método cldsico de
SOM es utilizado como un método de agrupamieato particional, utilizando cada vector
diccionario como el centroide de un tinico grupo (por ejemplo, un mapa de 3x3 es
utilizado para extraer 9 grupos independientes). De esta manera los mapas auto-
organizativos no son utilizados en su mayor potencial, ya que las bondades de las
propiedades de mapeo suave y ordenado no son explotadas. La propuesta de utilizacién
de un mapa auto-organizativo de bases teéricas sélidas como lo es KerDenSOM puede

ayudar en el descubrimiento de informacién importante oculta en los datos.

11.4. Un caso de estudio: analisis de la respuesta de células de la piel a
la irradiacién de luz ultravioleta. '

La radiacién ultravioleta (UV) es el agente cancerfgeno mdés importante que se
encuentra en el medio ambiente y la piel constituye su principal objetivo, La radiacién
UV puede provocar efectos muy dafiinos y crénicos en Ia piel como 10 son el eritema 6
quemadura solar [204], el envejecimiento prematuro de la piel [205, 206] y tumores
malignos [207, 208]. Recientemente se ha experimentado un incremento en la
importancia y la preocupacién de Ia comunidad cientifica por los efectos de las
radiaciones UV debido fundamentalimente al deterioro de la capa de ozono [204] que ha
provocado ur incremento notable del ndmero de casos de céncer de piel que se han
reportado [209].
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La luz ultravioleta afecta la piet de distintas maneras en dependencia de su
longitud de onda. Del total de las radiaciones niiravioleta que llega a la superficie de la
tierra proveniente del sol un pequefio porcentaje de ellas corresponde a radiaciones con
longitudes de onda entre los 290 y los 320 nan6metros y es lamada UVB, que al
contrario de los conocidas radiaciones UVA, es considerado el agente causante de
muchos de los efectos nocivos atribuidos a Ias radiaciones uitravioletas, provocando
mutaciones en al ADN y modificando el patrén de expresién génica que se produce en
las células de la piel como mecanismo de defensa.

La piel constituye una barrera fisiolégica que protege al organismo contra los
agentes patégenos, asi como otro tipo de agresiones tanto fisicas como quimicas. Este
tejido estd compuesto por una capa superior llamada epidermis cuyas células principales
son los queratinocitos (encargados de crear las queratinas) y una capa més profunda
llamada dermis, bdsicamente compuesta por fibroblastos.

Con vistas a entender los mecanismnos de respuesta a las radiaciones UV, en esta
aplicacién nos proponemos extender el estudio realizado por Sesto y colaboradores
[210] sobre los perfiles de tramscripcién de los queratinocitos primarios humanos
después de ser sometidos a radiaciones UVB. En este estudio se realizaron
experimentos que inclufan queratinocitos tratados con tres dosis distintas de UVB(10,
20 y 40 ml/cm?) y medidos en diferentes intervalos de tiempo (4 y 24 horas). Estas
dosis representan exposiciones a las radiaciones UVB consideradas como bajas, medias
y altas respectivamente. Asi mismo, los tiempos de medicion de los niveles de
expresion se consideran como eventos regulatorios tempranos (4h) y tardios (24h), Los
experimentos fueron llevados a cabo utilizando la técnica de Affymetrix con un chip
comercial (HuGeneFL) que contiene unos 6000 genes aproximadamente y fodos los
experimentos fueron realizados en duplicado para aumentar la fiabilidad de los
resuliados.

El conjunto de datos resultante del proceso de hibridacién qued6é compuesto por
méas de 6000 vectores (representando los aproximadamente 6000 genes presentes en ¢l
chip ) de 7 componentes cada uno (6 condiciones experimentales més el chip de la
muestra confrol). A pesar de la gran cantidad de datos obtenidos por el uso de un chip
comercial estdndar, solamente se tenfa interés en aquellos genes afectados por la

radiacién UVB, por lo tanto, un paso previo de filtrado fue necesario para eliminar
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aquellos genes que no variaron su expresién en ninguna de las 6 condiciones
experimentales con respecto a la muestra control. Utilizando este tipo de filiro clasico se
mantuvieron los genes cuyos valores de expresién duplicaron al valor de su expresién
en la muestra control.

Una vez aplicado el filtro, el conjunto de datos resultante quedé compuesto por
539 vectores de 7 dimensiones correspondientes a 539 genes en 7 condiciones
experimentales: control, 10mJ/cm? a las 4 horas, 20mJ/cm’ a las 4 horas, 40mJ/cm?” a las
4 horas, 10mJ/cm® a las 24 horas, 20mJ/cm? a las 24 horas y 40mJ/cm? a las 24 horas.
Posteriormente la magnitud de los vectores se normalizé a uno con el objetivo de
eliminar las diferencias en magnitud entre vectores con la misma tendencia de
expresion.

A este conjunto de datos se le aplicé posteriormente el algoritmo de
KerDenSOM utilizando un mapa de 20x10 con topologfa rectangular y utilizando un
nicleo Gaussiano en 200 iteraciones. El pardmetro de suavidad fue variado entre 150 y
15 en 5 pasos de enfriamiento determinista. E! mapa resultante puede verse en 1a figura
11.7.

A

regulados por UVB, El mapa ha side dividido y numerado en regiones homogéneas (grupos).

El mapa generado por el algoritmo de KerDenSOM fue dividido (agrupado) en
14 zonas homogéneas basado en la similitud de los vectores diccionarios y en su valor

de densidad (ntimero de perfiles de expresi6n originales) gue estos vectores diccionarios
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representan. Estos 14 grupos encontrados por KerDenSOM representan patrones de

regulacién muy especificos que pueden ser resumidos de Ia siguiente forma:

Grupo 1. Este grupo estd constimido por un solo vector diccionario que
representa 11 genes gue fueron completamente reprimidos después de la
irradiacién con UVB, independientemente de la dosis y del tiempo.

Grupos 3 y 4: Estos grupos representan 51 genes con un patrén generalizado de
represion, pero los niveles de represion entre ambos grupos difieren en
dependencia de la dosis y del tiempo.

Grupos 2, 7, 8, 10y 11: Estos grupos que representan unos 190 genes muestran
una caracterfstica en comtin: todos eflos presentan una represién de los niveles
de expresion a las 4 horas, sin embargo, difieren entre si en su comportamiento a
las 24 horas, mostrando inducciones, represiones y ausencia de cambios.

Grupos 5 y 6: Estos grupos incluyen 83 genmes que muestran una induccién
dependiente de la dosis a las 4 horas y una evidente represién a las 24 horas.
Grupo 9. Contiene 23 genes gue muesiran como caracterfstica principal una
induccién a las 4 horas que se mantiene también a las 24,

Grupos 12, 13 y 14; Estos grupos engloban més de un tercio de los vectores
diccionarios en el mapa y representan también una cantidad importante de genes
(172 en total). Estos genes tienen como caracteristica comudn una induccién a las
24 horas aunque curiosamente dependen de Ia dosis de radiacién.

Incluido en el grupo 14 aparece un vector diccionario, denominado 14a en Ia

figura, cunyo pafrén de expresion, al igual que el resto de los vectores diccionarios del
grupo 14, muestra una alta induccién en la dosis de 40mJ/cm’® a las 24 horas. Sin

embargo, a diferencia del resto de las neuronas incluidas en este grupo, esta en

particular muestra una clara inducci6n a las 4 horas. Este subgrupo es altamente notable

debido al hecho de que los 8 genes representados por €l son los dinicos genes que

muestran una respuesta especifica a las altas dosis de UVB tanto a las 4 como a las 24

horas. Estos genes, que son mostrados en la tabla 11.1, podrian representar un papel

muy importante en la respuestas a las radiaciones de UVB activdndose solamente

cuando el dafio provocado por las radiaciones sobrepasa ciertos limites, La figura 11.8

muestra la media y las desviaciones estdndar de los perfiles de expresion asignados a
cada grupo.
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Accesoa

GeneBank Gen Funcién biol6gica
M28130 Interleukin 8 Respuesta inflamatoria
M60278 Heparin-binding EGF-like growth factor ~ Transduccién de sefiales
M69043 MAD-3 encoding IKB-like activity Factor de iranscripcién
U18062 TFHD subunijt TAFIISS Factor de transcripcién
U65093 Msgl-related 1 (mrgl) Factor de transcripcién
U89505 Hlark Factor de transcripcién
X78687 Neuraminidase 1 Lisosomal Hidrolase
234974 Plakophilin Adhesién

Tabla 11.1: Descripcién y funcién biolégica de los genes encontrados en el grupo 14a,

Figura 11 3 Estadisncos de los grupos obtemdos por KerDenSOM Medla (mqulerda) y desvlaclén
estindar (derecha) de los perfiles de expres16n asignados a cada grupo de la figura 11.7, Puntos
expenmentales enelejeX:1 Control 2 10 ml/em?® 4h, 3 20 mJ/cm® 4h 4 40 mJ/em? 4h, 5 10 mJ/em? 24h,
6 20 ml/em® 24h y 7 40 mJ/cm® 24h,
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Los resultados obtenidos por KerDenSOM en esta aplicacién muestran patrones
de expresién que se corresponden consecuentemente con ¢l comportamiento esperado
para este tipo de genes regulados por las radiaciones UV y cuyo patrdn de expresitn era
ya conocido, como por ejemplo genes involucrados con ¢l esirés y los procesos
inflamatorios, asi como factores de transcripcién relacionados con Ia respuesta a las
radiaciones UV [210].

Estos resultados permiten la extraccién de conocimiento biol6gico de estos datos
estableciendo una correlacién entre los patrones de expresién de los grupos y las
funciones biol6gicas de los genes asignados a cada uno de ellos. Por ejemplo,
analizando el mapa de la figura 11.7 y la informacioén funcional de los genes extrafdas
de la base de datos GeneCards (http:/bioinformatics.weizmann.ac.il/cards/) se ha
detectado que genes involucrados en transcripcién basal, empalme (splicing), traslacién
y degradacién mediada por proteasomas muestran un patrén generalizado de induccion
{grupos 9, 12, 13 y 14). Por el contrario, genes funcionalmente relacionados con el
metabolismo y la adhesién presentan una fuerte represién (grupos 1, 2, 3,4y 7).

Estos resultados ofrecen una perspectiva global de los procesos involucrados en
la respuesta a las radiaciones UVB, permitiendo no solo conocer gué genes son
afectados por estas radiaciones, sino también cémo y en qué medida lo estdn.
Adicionalmente mediante esta metodologfa es posible la identificacién de funciones
biol6gicas que se ven afectadas por estos estimulos.

Estos resultados han sido comparados con los previamente obtenidos sobre estos
mismos datos por el método de SOM cldsico y reportados previamente [210]. Si bien
los patrones generales extraidos por SOM coinciden con los mostrados en esta memoria,
no ha sido posible observar el alto nivel de detalles mostrado por KerDenSOM. La
comparacion, sin embargo, no es completamente justa debido a que las dimensiones del
mapa utilizado en esos frabajos previos era de 3x3 lo cual limita considerablemente el
nivel de detalles que el algoritmo puede extraer,

Con vistas a realizar una comparacién méds equitativa, hemos repetido este
experimento utilizando el método de SOM cldsico sobre un mapa de 20x10, variando
Jos pardmetros de ancho de vecindad, iteraciones y razén de aprendizaje para obtener
diferentes mapas con los que poder comparar nuestro algoritmo. Los resultados, a pesar

de ser parecidos, no mostraban ¢l nivel de detalles obtenidos por KerDenSOM,
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especialmente en lo referente al grupo 14a, que por su baja densidad, y su poca
diferencia con respecto a los genes asignados al gruopo 14, no fue detectado por SOM.
Creemos que la razén fundamentai de estas diferencias radican en la naturaleza
intrinseca de ambos métodos. KerDenSOM tiende a seguir los detalles de la densidad de
probabilidad de los datos de la mejor manera posible, sin perder por eso su capacidad de
generalizacion.,

Adicionalmente, creemos que una de las ventajas practicas de este método con
respecto a SOM reside en su control sobre el pardmetro de snavidad del mapa generado,
que permite una seleccién muy amplia de niveles de suavidad de la proyecci6n. A
efectos précticos esto se traduce en un mejor control del proceso de mapeo, permitiendo
enconfrar mapas que, sin perder su nivel de organizacién, reflejen de manera mucho
més clara la diferencia entre grupos vecinos.

A pesar de la gran cantidad de métodos de exploracién y agrupamiento de datos
que han sido propuestos para ¢l andlisis de perfiles de expresion génica, creemos que
este algoritmo aporta un nimero considerable de ventajas que lo hacem un buen
candidato para ser considerado una herramienta rutinaria en este tipo de anilisis, no solo
por los aspectos tedricos en los que estd basado, sino también por la calidad de los

resultados que produce, como ha quedado demostrado en este apartado.
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Conclusiones y principales aportaciones

Los resultados obtenidos en el presente trabajo de tesis nos permiten extraer las

siguientes conclusiones:

*

Se ha propuesto una nueva metodologfa para la creacién de mapas auto-
organizativos basados optimizacién funcional mediante la combinacién de términos
matematicos que expresan dos de las cualidades bésicas de los mapas auto-
organizativos: fidelidad a los datos y ordenamiento topol6gico. Para ellos se han
fusionado ideas utilizadas durante mucho tiempo en ¢l campo del an4lisis estadistico
de datos y en el campo de reconocimiento de patrones, como son agrupamiento
difuso, estimacion de la funcién de densidad de probabilidad y proyeccién no lineal
de datos.

Se ha propuesto un nuevo algoritmo para obtener mapas auto-organizativos basado
e;n una funcién de coste mateméticamente bien definida a partir de la extension del
funcional del algoritmo de c-medias difuso, obteniéndose, por primera vez, un mapa
auto-organizativo difuso.

Se desarrollé un nuevo algoritmo de cuantificacién vectorial basado en la obtencién
de vectores representantes gue preservan, de la mejor manera posible, la funcion de
densidad de probabilidad de los datos originales objeto de estudio. | A
Se propuso un nuevo algoritmo para obtener mapas auto-organizativos basados en la
obtencién de vectores diccionarios distribuidos suavemente en un espacio de baja
dimensién y que preservan, de la mejor manera posible, la funcién densidad de
probabilidad de tos datos originales.

Los algoritmos presentados en este trabajo de tesis han sido desarrollados en un
marco matemiticamente formal y tratable, permitiendo no solo su aplicacién
prictica en problemas de clasificacién reales, sino también ofreciendo una mejor
comprensién tedrica de los procesos de cuantificacién vectorial y de proyeccién gue
estos algoritos llevan a cabo.

Los algorittnos de FuzzySOM, KCM y KerDenSOM propuestos en esta memoria
producen, no solo ua conjunto de vectores representantes que tienden a seguir de
manera fiel la distribucién de los datos que se estudian, sino también una matriz de

pertenencia de cada dato a cada vector representante, concediéndole una naturaleza
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difusa a los mismos, con las consecuentes ventajas précticas que esta informacion
produce.

El algoritmo de KerDenSOM propuesto en esta tesis produce no solo un mapa auto-
organizativo topologicamente correcto, sino que también produce una estimacién no
paramétrica de la funcién densidad de probabilidad de los datos que se analizan,

La aplicacién de los algoritmos desarrollados en esta tesis a datos reales de
microscopia electrénica tridimensional han permitido Ia extraccién de informacion
relevante dificil de observar con algoritmos de clasificacion tradicionales,
incluyendo los cldsicos mapas auto-organizativos de Kohonen.

Se propuso, por primera vez, la aplicacion de mapas auto-organizativos a datos de
tomografia electrénica, para la clasificacién de tomogramas. Estos estudios han
permitido obtener nuevas evidencias sobre la variacin estructural de los puentes de
unién de los filamentos de actina y miosina en musculos estriados, los cuales juegan
un papel clave en el proceso contraccién muscular.

Se ha propuesto una nueva y eficiente metodologfa para la representacion de datos
volumétricos a baja y media resolucidén que puedan ser almacenados, manipulados y
comparados entre s{ de manera eficaz en el contexto de bases de datos. Esta
metodologia ha sido basada en la utilizacién de técnicas de cuantificacién vectorial
combinada con la creacién de un modelo de representacién que preserva las
caracteristicas de forma y topologia presentes en las estructuras tridimensionales.

La aplicacién de los mapas auto-organizativos basados en la estimacién de la
funcién densidad de probabilidad presentados en esta memoria han sido también
aplicados de manera exitosa a datos reales de expresion génica. Esta aplicacion ha
permitido la creacién de una nueva metodologfa para el anélisis masivo de este tipo
de datos.

Se ha desarrollado una jerarquia de clases en C++ que contiene las clases y
funciones necesarias para la utilizacién y programacién de los auevos algoritmos
presentados en este trabajo de tesis. Asf mismo, se ha desarrollado dos paquetes de
programas para el anélisis de imagen, agrupamiento y clasificacién de datos de
microscopia electr6nica tridimensional, tomograffa electrénica y perfiles de

expresion génica.
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Trabajo futuro

Los resultados presentados en este trabajo constituyen un punto de partida para

un estudio méds completo y una extensién metodolégica tanto de los algoritmos

propuestos como de las aplicaciones que, debido a la generalidad de los mismos,

pudieran derivarse en ofras 4reas de las ciencias o de la tecnologfa. Algunas de Ias lineas

de estudio futuro son las que se proponen a continuacién:

Los mapas auto-organizativos presentados en esta tesis podrian ser planieados de
distintas maneras utilizando la misma metodologfa propuesta de combinacién de los
términos de fidelidad en la cuantificacién y el ordenamiento topol6gico. Por
ejemplo, cualquier combinacién monot6nica de ambos términos (parte A y parte B
de los funcionales propuestos) podria ser vélida y quizds producirfa algoritmos
diferentes, que manteniendo el mismo objetivo, mejore los resultados o simplemente
sean mds eficiente computacionalmente. El estudio de estas variantes podrfa ser una
linea de investigacion futura.

El parametro de suavidad en los funcionales propuestos desafortunadamente no es
estimable y la utilizacién de valores incorrectos de este pardmetro puede conducir
irremediablemente a la obtencién de mapas auto-organizativos erréneos o que no
representen de manera clara la variabilidad estructural de los datos. Una linea de
trabajo futura es el estudio de métodos que permitan estimar, 1o mejor pbsible, el
rango de valores que sea mas adecuado para este pardmetro en dependencia de los
datos que se estudien. |
Los algoritmos de KCM y KerDenSOM estdn basados en la estimacién de la
densidad de probabilidad mediante funciones niticleo. Usualmente se trabaja con una
funcién gaussiana, pero cualquier otra furcién ntcleo puede ser vélida. Una linea de
estudio inmediata es la comparacién de distintas funciones ndcleo y su impacto en la
clasificacion y el agrupamiento de datos reales como los utilizados en esta memoria.
Los algoritmos presentados en este frabajo producen una matriz de pertenencia
difusa que estd relacionada con la probabilidad de que un dato pertenezca a un
vector diccionario determinado. Esta informacién puede ser utilizada de muchas
maneras, aunque en las aplicaciones propuestas en esta tesis su utilizacion ha sido
limitada exclusivamente a 1a asignacién del dato al vector diccionario para el cual €l

valor de pertenencia sea mayor. Sin embargo, la matriz de pertenencia podria ser
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utilizada de manera més eficiente permitiendo una valoracién de regiones de
solapamiento entre grupos (vectores diccionarios) cercanos para los cuales se pueda
identificar valores de pertenencia parecidos. El estudio de estas variantes es también
una linea de trabajo futura.

La utilizaci6n explicita de la funcién de densidad de probabilidad es otro de los
elementos de estudio propuestos a corto plazo. Esta informacién podria ser muy
bien combinada con la que proyeccién que producen los mapas auto-organizativos
para detectar zonas de alta densidad y poder realizar una separacién automdtica del
mapa en grupos distintos a partir de la deteccién de picos y valles en la funcién de
densidad.

En el caso de las aplicaciones en Microscopia Electrénica, uno de los puntos de
estudio més directo, es la utilizacién de los valores de densidad en el caso de la
cuantificacion vectorial para la obtencion de modelos de forma y topologia,
presentado en Ia seccién 10 de esta memoria. Actualmente los datos utilizados son
3D (correspondientes a la posicién de los voxeles con mds densidad dentro del
volumen), Sin embargo, la utilizacién del valor de intensidad de los voxeles podria
ser utilizada explicitamente en este algoritmo si se aplica directamente como factor
de ponderacién de los datos. Esto permitirfa que cada pseudo-4tomo se representaria
no solo por su posicién en el espacio, sino también por el valor de intensidad que
representa.

Por tdltimo, una de las lineas de trabajo de més prioridad para el futuro serfa la
paralelizacién de los algoritmos propuestos en esta memoria. Debido al enorme
ndmero de datos gue usvalmente se procesan y su alta dimensionalidad, estos
métodos pueden tardar varias horas de procesamiento. Una implementacion paralela
de estos algoritmos aliviarfa considerablemente el tiempo dedicado al andlisis y
exploracién de los datos, a la vez que se aprovecharfa eficazmente los recursos

computacionales.
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Apéndice A: Derivadas de matrices

Tomado como referencias textos clésicos de derivadas de matrices [211]
podemos resumir algunas reglas de derivacion necesarias para Ia optimizacién de los

funcionales descritos en esta memoria:

Sean Y y Z dos matrices de valores complejos. Sus diferenciales son descritos

por las siguientes ecuaciones:

d(YZ)=(dY)Z+Y(dZ) (A1)
d(Y)=-Y*(dY)Y" (A2)
d(tr(Y))=tr(dY) | (A3)
a(1n[¥])= (Y (@V)) A9

donde tr (M) denota la traza y ]MI denota el determinante de la matriz M.

Sea ¥ una funcién escalar de la mafriz Y. Si ¢l diferencial de W con respectoa 'Y

puede ser expresado como:

d¥(Y)=tr[ A(dY)B+C(dY")D| " (AB)
Entonces:

a oy ¥

—5 ¥(Y)=A"B’+DC (A.6)

Donde las matrices A, B, C, y D pueden depender de Y, y donde M’ denota el
complejo conjugado y traspuesto de M.

Sea W una funcién escalar de la mafriz variable A, donde cada elemenio de A es

una funcién escalar de la variable real z. Entonces:

%‘I‘(A(z))ﬂr[%‘I’(A)-%A] A
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Apéndice C: Software desarrollado

XMIPP:

Los métodos desarrollados en este trabajo de tesis han sido implementados en
Ci++ para sistemas operativos UNIX (principalmente Linux e IRTX) y forman parte del
paquete de programas Xmipp (X-Windows-based Microscopy Image Processing
Package), principalmente orientado para ¢l tratamiento de imégenes de Microscopia
Electronica. Este software es de dominio pablico y se puede descargar gratuitamente en
la siguiente direccién web: http://www.cnb.uam.es/~bioinfo

El desarrollo de este paquete de programas inchiye dos niveles fundamentales de

trabajo:

o Nivel de usvario formado por méas de 20 programas que incluyen
operaciones de pre-procesamiento, procesamiento de imédgenes y una amplia
galerfa de programas para clasificacion y agrupamiento.

o Nivel de programador donde se proporciona una una jerarquia de clases en
C++, también de libre acceso, que permite la implementacion y desarroflo de
aplicaciones utilizando estas técnicas.

Un esquema simplificado de esta jerarquia es el siguiente:

xmippCDSet
o XmippCB
»  xmippMap
» xmippFCB
» xmippFuzzyMap
¢ Descent
» xmippDistance
o xmippMDistance
o xmippEDistance
+ Layout '
' o RECTLayout
o HEXALayout
xmippNorm
xmippPlanes
XmippSammon
xmippCTSet
o xmippCTVectors
o xmippCB
*  xmippMap
» xmippFCB
= xmippFuzzyMap
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o xmippUmatrix
xmippUniform
xmippBaseAlgo
o xmippKerDenSOM
o xmippFuzzySOM
o XmippSOM
« xmippBatchSOM
o xmippFCMeans
«  xmippFKCN

Estas clases contiene todas las funciones y estructuras de datos necesarias para
implementar nuevos algoritmos de clasificacién y agrupamiento con un minimo de

esfuerzos.

ENGENE:
Adicionalmente al paquete XMIPP descrito anteriormente, se ha implementado
un sistema de an4lisis de datos de microchips de ADN (descrito en la seccién 11 de esta

memoria de tesis).

o
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Figura C.1 Imagen de la pdgina principal de Engene,
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Este software fue disefiado siguiendo una arquitectura cliente-servidor con una
interfaz de usuario desarrollada sobre un navegador web. El sistema, llamado engene™
(“gene engine’), permite el almacenamiento, pre-procesamiento, andlisis de
agrupamiento y visualizacitén de datos de expresién génica.

El motor de algoritmos utilizados por este sistema estd basado en una estructura
de clases en C++ parecida a la del sistema XMIPP con algunas funciones extras de
andlisis propias para los microchips de ADN. Su utilizacién para fines académicos es
gratuita y puede accederse, previo registro, en la siguiente direccitn:
www.engene.cnb.uam.es. La figura C.1 muestra una imagen de la p4gina principal de
engene™ donde se puede observar la galerfa de algoritmos disponibles. Al igual que
en XMIPP, los algoritmos propuestos en esta tesis se encuentran también disponibles

para en este sisterna para el anflisis y agrupamiento de datos de microchips de ADN.
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