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La esclerosis lateral amiotrofica (Amyotrophic LrateSclerosis, ALS) es una enfermedad
degenerativa de las neuronas motoras. La ocurr@sceproximadamente 5 personas de
cada 100,000. Comunmente se presenta después d8 k%os de edad, aunque existen
pocos casos de nifios y jovenes. A la fecha noesuisttratamiento o cura, por lo que el
deceso del paciente resulta en fallas respiratapasximadamente 3 a 5 aflos después de
los primeros sintomas. Las causas exactas que qaova enfermedad son desconocidas
pero en cerca del 20% de los casos se ha descugigrtla mutacion de ciertos genes son
responsables. Actualmente el uso del andlisis geesXdn de genes es una moderna
herramienta que ha demostrado ser altamente infivanen la determinacion de los genes
mas influyentes en procesos celulares. Su aplicaei® el estudio del ALS es escasa,
representando con ello una oportunidad de conidbugentifica. En el presente trabajo se
propone el desarrollo de modelos computacionalsadus en técnicas de aprendizaje de
maquina para la identificacion de las causas gerasrie la enfermedad. De esta manera
se podrian crear mejores formas de diagndstico ywatamientos genéticos a fin de

desarrollar farmacos para su control.
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Microarreglos, Seleccion de grupos genéticos, Atimje de Maquina, Clasificacion,
Remuestreo Bootstrap.



ABSTRACT of the thesis, presented by EDGAR ARMANDO CASTRATA&ENGO, in
order to obtain the MASTER IN SCIENCE DEGREE in CBUTER SCIENCE.
Mexicali, Baja California, México. January 2013.

Microarray Gene Subset Selection in Amyotrophic Lagral Sclerosis Classification

Approved by:

Dr. Félix Fernando Gonzélez

Thesis Supervisor

Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) is a neurodegyative disease causing a progressive
loss of motor neurons. The disease prevalencepier3.00,000 people. The onset age is
usually at 40 years old, however there are casekilofren and young people alike. There
is no cure and it leads generally to death resuftiom respiratory failure in approximately

3-5 years after the first symptoms. The exact cauo$dhe disease are still unknown, but
almost 20% of the cases have shown gene mutationthe patients. The use of gene
expression analysis is a powerful tool to discoter most relevant genes in a cellular
process. Its application in the ALS research iscsgaherefore it is a great opportunity to

contribute to the scientific community. This workoposes the development of computer
models based in machine learning techniques tdifge¢he genomic causes of the disease.
As a result, it can help to find new ways to diagg@r to develop genetic treatment to

control it.

Keywords: Amyotrophic Lateral Sclerosis, Microari@gne Expression Data, Gene Subset

Selection, Machine Learning, Classification, Bo@gtResampling.
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Capitulo 1

Introduccioén

1.1.Planteamiento del problema

ALS es una enfermedad que causa degeneracion igl@elel las neuronas motoras
superiores (Upper Motor Neuron, UMN) y de las neas motoras inferiores (Lower
Motor Neuron, LMN), que son las células de los iwervnotores de la médula espinal
(células del asta anterior), tronco cerebral (msndraneales selectos) y el cerebro (area
motora o corteza cerebral) el cual contrae los mdscque estan atados al esqueleto y

controlan los masculos involucrados en el movintaeriuntario del cuerpo.

Los sintomas del ALS varian de una persona a egiansel grupo de musculos que
son afectados por la enfermedad. Tropezar, de@ramsas, fatiga anormal en los brazos
y/o piernas, problemas al hablar, dificultad pasalér en voz alta, ataques incontrolables
de risa o llanto, calambres musculares y espassws;sintomas del ALS. ALS suele
iniciar en las manos y causar problemas al vesti@@arse, u otras simples tareas. Puede
progresar a mas de un lado del cuerpo, en gepere¢de a los brazos o las piernas. Si
empieza en los pies, el caminar se dificulta. A&®Htién puede comenzar en la garganta,
causando dificultad para tragar. Las personasaafastcon ALS no pierden su capacidad
de ver, oir, tocar, oler o saborear. La vejigasyrtaisculos de los ojos de la persona no se

ven afectados, ni la capacidad sexual. La enferchedafecta la mente de la persona [4].

La enfermedad es implacablemente progresiva, cpadon la muerte por paralisis
respiratoria, la media de supervivencia es de 3ibs.aHay casos muy raros de
estabilizacion e incluso de regresion. En la mayaté las comunidades existe una
prevalencia de 1 - 9 por cada 100,000 personado&rstados Unidos y Europa, los
hombres tienen mas frecuencia de ser afectadosasjneujeres. [2].

Durante afos, los expertos han tratado de encofdci#ores comunes en las

personas que desarrollan ALS, tales como toxindsieantales, riesgos profesionales, los



lugares de trabajo o de residencia, etcétera. Hhstia de hoy, la evidencia de las causas
gue provocan la enfermedad o factores de riesgaidanfrustrantemente inciertos. [5] Sin
embargo, estudios epidemiolégicos han encontradtorizs de riesgo que pueden ser
causas de esta enfermedad, por ejemplo, la ex@osiilos plaguicidas e insecticidas,
fumar, etc., inclusive, existe un informe mostrange el servicio en el ejército puede ser
un factor de riesgo. Mientras que la ALS es angsatnente un trastorno esporadico, entre

un 10 - 20% de los casos es debida a la herencia tisgo autosémitaominante. [2].

La tecnologia de microarreglos ha cambiado draeticée en como los bidlogos
analizan el cédigo genético, esta herramienta permonitorear los niveles de expresion

genética de cualquier organismo.

El codigo genético del ser humano tiene una graersidad genética, a pesar de
gue la tecnologia de microarreglos actual es cdpaepresentar numéricamente casi todo
el genoma humano, es necesario técnicas poder@sas ppder distinguir los genes

involucrados en el progreso de la enfermedad.

Los métodos de aprendizaje de maquina en anaksiexgresion de genes, son
herramientas muy poderosas que ayudan a identifjeaes de interés en muestras de
tejido. Es la intension de este documento el haser de estas técnicas para encontrar

nueva evidencia genética vinculada con esta tereibfermedad.

1.2.Descripcion de la tesis

El segundo capitulo explica con un mayor detallenfermedad del ALS, como se
descubriod, el proceso que sigue en la degradaa@nonal, como diagnosticarla y los
avances que se han hecho para combatirla. Se leddidio un capitulo por la gran
complejidad de la enfermedad, a pesar de todosvimsces en la medicina moderna, existe
muy poco conocimiento sobre esta enfermedad comw gpaidar a los pacientes que la

contraen.

! Cualquier cromosoma que no sea sexual



El capitulo tres habla sobre el analisis de expnede genes usando microarreglos.
Para comprender como es que funcionan los miciglag'g el entender los resultados que
arrojan, es necesario entender la funcion que eémneaterial genético en los organismos.
Este capitulo solo presenta los principales desuoidntos que permitieron el avance de
este tipo de tecnologias, pero la descripcion dedaologia de microarreglos se hace con
mayor detalle, desde como se adquiere la informad& chip de microarreglos hasta
terminar con una matriz numérica representandoxfaesion genética de una muestra

organica.

En el cuarto capitulo se habla del aprendizaje dgumna, sus principales
paradigmas, se explica la definicion de un clasifar y se mencionan los clasificadores
que se usaran en la experimentacion. También seilEs las técnicas de seleccion de
caracteristicas, donde se habla del concepto deldicion de la alta dimension que esta
adherida a muestras con gran niamero de caraatasistomo las proporcionadas por los
microarreglos, para combatir este problema se itbesctas técnicas de bootstrap que son
capaces de lidiar exitosamente con la dificultaldscida por la maldicion de la alta

dimension.

El quinto capitulo describe los experimentos realis, se da a conocer los tipos de
datos que se utilizaron y como se hizo uso dedasidas descritas en el cuarto capitulo
para obtener los resultados incluidos en este destontodo esto con el propésito de

validar la seleccién de genes al final del capitulo

En el dltimo capitulo se muestran las conclusiofiesles de este documento,
también se plantean las posibles opciones queeaxira mejorar la investigacion en

futuros trabajos.

1.3.Objetivos
El objetivo general de este documento es determmadiante el uso de métodos
de inteligencia artificial, patrones de genes queestren comportamiento atipico en el

ALS, utilizando datos de expresion genética de saiceglos.



Los objetivos particulares son los siguientes:

Determinar un conjunto de genes a partir de datoo®xpresion
genética que permitan clasificar o diferenciar, dan mayor

exactitud posible, muestras de ALS de muestras aleen

Establecer diferentes escenarios de experiment@eiproblemas
con bajo numero de muestras, y de alta dimensidgriroero de

variables.



Capitulo 2

Esclerosis lateral amiotrofica

La palabra “amiotrofia” proviene de raices griedas;ual significa “musculos sin
nutrimiento” y se refiere a la perdida de la sefeatélulas nerviosas que comunmente se le
envian a las células musculares. “Lateral” sigaificacia los lados” lo cual se refiere a la
localizacion del dafio en la espina dorsal. “Eseistosignifica “endurecimiento” y se
refiere a la forma que toma la espina dorsal cudadenfermedad se encuentra muy

avanzada. [5]

La esclerosis lateral amiotréfica es conocida témlesomo “La enfermedad de Lou
Gehrig's” en los Estados Unidos, en la mayorisodehises del mundo, es conocida como
ALS. En el Reino Unido, Australia, Nueva ZelandalySur de Africa es conocida como
“enfermedad de las neuronas motoras” (Motor Nelisease, MND). Internacionalmente
se le refiere a la enfermedad como ALS/MND y serdéiere como enfermedad

neurodegenerativa o neuromuscular [1].

2.1.Caracteristicas clinicas

Las caracteristicas clinicas del ALS son consecdaedaecta de la pérdida
progresiva de las neuronas motoras altas y bajesyién se debe a la denervacion y la re-
inervacion de los musculos. La denervacion musadarre cuando las neuronas pierden
contacto con los musculos, los nervios al ser desttados intentan innatamente

regenerarse, a esto se le conoce como re-inervacion

Mientras la re-inervacion compense la denervacidgisamlar, la debilidad clinica
puede pasar por desapercibida. Sin embargo, ag @smunidades motoras crecen y al
mismo tiempo decrecen, las primeras consecuenciasafpctan los musculos pueden
causar fatiga mas rapidamente que los musculos wodades motoras normales,
consecuentemente, uno de los primeros sintomag\delpuede ser el incremento de

fatiga. Asi como los niumeros de las unidades metdecrecen cada vez més, la re-
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Figura 2.1. Fotografia demostrando el dafio causado por ALS [11]

inervacion no puede compensar la denervaciéon,dadidked muscular se vuelve permanente

y los musculos afectados gradualmente se atrofian.

Las partes del cuerpo afectadas por los primemasrsas del ALS dependen de las
neuronas motoras que son dafiadas primero. Aproaimeate el 75% de los pacientes con
la enfermedad empiezan a mostrar debilidad en rnosde las extremidades superiores o
inferiores, los pacientes pueden experimentar rarpelificultad para realizar tareas
sencillas como el abrocharse la camiseta o elb@sctios musculos afectados pueden
desarrollar espasmos, calambres, o rigidez. Errel25% de los casos el sitio donde se
asienta la enfermedad en el nacleo motor del traecebral y/o en neuronas del cértico
bulbar. Estos pacientes experimentan primero difidyoara hablar, arrastran las palabras,
dificultad para tragar y perdida de la movilidadlaléengua. La figura 2 muestra las areas

afectadas por la enfermedad.

Sin importar la regién del cuerpo que es afectadnagpo, la debilidad muscular y
la atrofia se extiende a otras partes del cuerpentnsis que la enfermedad progresa.

Pacientes experimentan dificultad para moverse,ecofarmar palabras; la inefectividad



para tragar saliva provoca babeo excesivo; la idekilen los musculos del aparato
respiratorio provoca ineficiencia en la inhalacydexhalacion de aire.

En la exploracion neurologica, puede existir unanlmoacion de signos en el
deterioro de neuronas motoras superiores e ingrig MN y LMN); sintomas de la
degeneracion del UMN incluyen un aumento del tongsaular (espasticidad), reflejos
exagerados (hiperreflexia), signos en el area pi@npuede presentarse como respuestas
extensas plantares, pérdida de la destreza en elento de usar fuerza normal. Los
sintomas de la neurodegeneracion LMN incluyen @spay atrofia muscular, disminucion

o ausencia de reflejos en los tendones (Fasciom@s). Las fasciculaciones no son
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Figura 2.2.Neuronas motoras afectadas por ALS y sus respsdtinagiones en el cuerpo
humano [3]
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especificas para el ALS, pero se pueden encontravtias enfermedades del sistema
nervioso periférico, a veces se pueden encontramdividuos sanos, mas sin embargo, la
constancia de grandes y rapidas fasciculacion@suehos sitios es un poderoso indicativo
de la enfermedad [6].

Alrededor del 15 - 45% de los pacientes experinmersizatomas emocionales
incontrolables, como la risa inapropiada, el llantta sonrisa, caracteristicas comunes del
complejo del sindrome pseudobulbar, que se asamia atteraciones del habla y la

ingestidn, distintivo en la participacion bilated& vias cortico bulbares [6].

Aunque la secuencia de los sintomas emergentedagdade la progresion de la
enfermedad son variables, la mayoria de los pasealt paso del tiempo desarrollaran
discapacidad en todas las tareas motoras, no sap@z de pararse 0 caminar, 0 usar sus
manos Yy brazos. La dificultad para tragar y masticgide al paciente la habilidad de
comer y aumenta el riesgo de asfixia e infeccignésionares. La pérdida de peso es una
consecuencia del deterioro nutricional y la pérdidgamasa muscular. Debido a que la
enfermedad por lo general no afecta a las hab@slasgnoscitivas, los pacientes estan
conscientes de la pérdida progresiva de su modijdacasiona que lleguen a ser ansiosos
y deprimidos. Por otro lado, la preservacion cogitiva permite a los pacientes tomar
decisiones, las relacionadas con su propio finalid& por si mismos, incluso después de

alcanzar un estado de inmovilidad total (lockedH)

Hasta un 50% de pacientes experimentan dificultéeless con la generacion de
palabras, la atencion, o la toma de decisionesué - 10% desarrollan demencia
frontotemporal abierta, caracterizada por cambiotaepersonalidad y el deterioro de las
funciones ejecutivas y el lenguaje; esto es masunoentre aquellas personas con

antecedentes familiares de demencia [6].

A medida que el diafragma y los musculos interdestae debilitan, la presion
inspiratoria disminuye. La mayoria de los paciectas ALS mueren de fallo respiratorio o

neumonia. La muerte generalmente ocurre dentrosldds a cinco afos del diagnéstico



(mediana de 27 meses). Menos del 5% de los pasieateeviven mas de 10 afios. El 6%
tienen una forma detenida de la enfermedad. Enrglerla supervivencia es mejor en
pacientes jovenes y aquellos donde la enfermedaciéiren las extremidades.
Curiosamente, hay pocas funciones motoras quemsuntd no son afectadas por el ALS:
el control de los musculos del ojo es de la funcidnservada, aunque en algunos pacientes
con una duracion extremadamente larga de la enflaan@gnas de 20 afios) también pueden
perder el control de los ojos. El control de lageej intestinal por lo general se mantienen,
aungue como consecuencia de la inmovilidad y casndaiola dieta, problemas intestinales

como el estrefiimiento pueden requerir de un atariniénsiva [6].

2.2.Diagnostico
No existe forma r4pida de diagnosticar ALS, la mej@anera de diagnosticarla es
usar el criterio “El Escorial”, también conocidonto la prueba “Airlie House”, la cual

consiste en seguir la neurodegeneracion del pacies@indo una serie de estudios médicos.

El criterio “El Escorial” presentado por la asoéscdel ALS requiere la presencia

de la siguiente evidencia para realizar un diageast

1. Signos de la degeneracion en las neuronas motajas (LMN) mediante

pruebas clinicas como electro-fisicas o examinaggumopatologica.

2. Sefales de la degeneracion de las neuronas matiess (UMN) por

examinacion clinica.

3. Senfales del progreso de la neurodegeneracion démtie misma region o

hacia otras regiones del cuerpo.

4. La ausencia de evidencia electro-fisica de otrésrmedades que pueden
explicar los signos de la degeneracion en el LMBMN.



5. Evidencia en imagines neuronales del proceso denfarmedad que
explique la evidencia del progreso de la enfermedeservado clinicamente

y por sefiales electro-fisicas.

Existen 4 categorias en el criterio “El Escoriadl, diagrama de la figura 2.3
presenta el proceso que se debe seguir si se diaggasticar la enfermedad exitosamente,

a continuacion se explicaran las categorias coronugtalle:

* ALS Definitivo: Se define solamente con pruebasictis que muestran la
presencia de la enfermedad en la region bulbarag oégiones de la espina
dorsal, las cuales sefialan una clara degeneraeitan AMN y LMN, estas
pruebas deben por lo menos marcar 3 areas diferentéa region espinal.
Los determinantes importantes para determinaragindistico definitivo del
ALS es la ausencia de sefiales electro-fisicas, @me®y neuronales y
pruebas de laboratorio indicando sefiales de langegeion del UMN y
LMN en mudltiples regiones.

e ALS Probable: Esta definido por sefiales de neumtagcion en 2 region,
tanto UMN y LMN. Mientras que las regiones pueden diferentes, los
signos del UMN deben ser en el rostro. Existen iplak combinaciones
donde signos de UMN y LMN pueden estar presentasngpaciente para
ser diagnosticarlo con ALS probable.

» Posible ALS: Se define cuando existe evidencia egederacion en solo
una zona, puede que sefiales de UMN y LMN marcamsoite una region.
Existen casos especiales donde se detectan degijéngrarcial en la espina

dorsal y el diagndstico es ALS probable.

» Sospecha de ALS: Se manifiesta cuando existe degygde por lo menos

en una regidn pero no existe suficiente evidenatalpgica.
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REPRESENTACION CLINICA
Sintomas: debilidad, atrofia, hiperreflexia, espasmos
Historial: progresiva
Estudios a realizar: EMG, MRI, neuropatologia, biopsia
muscular, etc.

sefales solamente
de LMN >= 1 regién LMN + UMN L':"i‘};“g” LMN + UMN LMN + UMN
sefiales solamente 1 regién UMN >S1 el 2 regiones 3 regiones
de UMN >= 1 region 9
una aguda
Sospecha de ALS Posible ALS dege”eéiﬂcg” GG Probablemente ALS ALS Definitivo
>= 2 extremidades

. Probablemente ALS
Identificar el gene
soportada por
responsable 5
laboratorio
ALS familiar
Definitivo
soportada por
laboratorio

Figura 2.3. Criterio “El Escorial” [3]

2.3.Avances realizados para combatir la enfermedad.

La enfermedad no es muy conocida por la poblaciorgeneral, pero es muy
popular dentro de la comunidad médica. EI Dr. Xartin Charcot, renombrado
neurdlogo francés conocido como ‘El padre de laralegia’, publico la primera
descripcion clinicas de las caracteristicas paicddgdel ALS en 1874. Basado en sus
descubrimientos en autopsias de los muasculos y dalula espinal, el nombrd la

enfermedad [1].

No fue hasta que el popular beisbolista Estadous&léLou Gehrig” (ver figura
2.4) contrajo la enfermedad y tuvo que retirarsel®89 de las grandes ligas y murio
después de una rapida degeneracion muscular endi@@ia poblacion de Estados Unidos

cobro conciencia de la enfermedad y se le invig@ursos para combatirla.
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Figura 2.4. Lou Gehrig, jugador de los Yankees de Nueva Yok gresento la
enfermedad del ALS en la década de 1930

Lambert E.H. y Mulder D.W. formularon un criterioana diagnosticar la
enfermedad usando electro-diagnésticos (EDX) definde la década de 1950, este criterio
fue revisado en Espafia y se le incluyeron técmieadernas y se le renombré al criterio “El

Escorial” en honor a la sede de esta revision.

Durante afios, todos los esfuerzos para enconfaamiacion sobre la enfermedad
no tuvieron ningln avance, se intenté localizamimlgyirus responsable, se tratd de
encontrar algun indicio que indicara que estuviaseciada con la polio; después de
extenuantes pruebas y tratamientos experimentatesexsto. Actualmente la droga
Rilutek® ha presentado cierto nivel de éxito, peoo la fuerte controversia acerca de su
efectividad y el alto costo de la droga, no todasrhédicos la utilizan en sus pacientes.

Segun el diario EPMA [6] existen dos principalgso$i de ALS, ALS Familiar
(Familial ALS, FALS) y ALS Esporadico (Sporadic ALSALS).

e ALS Familiar: Aproximadamente un 5 - 10% de lososasle ALS son

familiares con un patron de herencia mendeliandaEmayoria de los casos
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la enfermedad se transmite de forma autosomicardong. La edad media
de los primeros sintomas es 10 a 20 afios mas temprapacientes con
FALS que en pacientes con la enfermedad esporagita, variabilidad
entre las familias es mayor que la variabilidadtidede las familias. La
mayoria de los casos de FLAS pueden ser faciimdistanguibles de la
enfermedad esporadica, mientras que en otros tfenetipos Unicos.

» ALS Esporadico: Las causas del SALS aun se desean&e considera que
es una enfermedad multifactorial, donde la aparigida progresion de la

enfermedad es debida a factores ambientales yigenét

El descubrimiento mas importante fue la mutacibnadenzima SOD1 en 1991,
dicha enzima normalmente protege las células cdograafios causados por los procesos
celulares, las investigaciones resientes apuntaruga enzima defectuosa SOD1 no parece
producir la enfermedad por la pérdida de esta fumdie proteccion, sino a una propiedad
toxica adquirida por la mutacion [13]. Varios matoees polimérficos fueron examinados

Tabla 2.1. Los genes y sus respectivos vinculos en los ciséd.S [6]

Nombre de la | Localizacion Nombre de la Proteina Simbolo Herencia Incidencia
Enfermedad Genética del Gen en FALS
ALS1 21922.1 Cu-Zn Supero6xido dismutasa 1 SOD1 Dante 10-20%
ALS2 2033 Alsin ALS2 Recesivo Raro
ALS3 18g21 Dominante Raro
ALS4 9934 Senataxin SETX Dominante Raro
ALS5 15q15.1-21.1 Recesiva Raro
ALS6 16912 Fundido en el sarcoma FUS Ambos 4%—-5%
ALS7 20p13 Dominante Raro
Proteina Vesicula-asociada de
ALS8 20913.3 _lamembrana | VAPB | Dominante|  Raro
Proteina-asociada a la proteina
B
ALS9 14q11.2 Angiogenin ANG Dominante Raro
ALS10 1p36.2 TAR-DNA TAEDB Dominante 1-4%
ALS? 2pl3 Dynactin 1 DCTN1] Dominante Raro
ALS-FTD1 9g21-22 Dominante
ALS-FTD2 9p13.2-21.3 Dominante
ALS-FTD con 17921.1 Proteina tau asociada a MAPT | Dominante Raro
parkinsonismo microtubulos
ALS-X Xcen Dominante Raro

ALS: Amyotrophic Lateral Sclerosis; FTD: Frontoteongl Dementia
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para enlazar ALS familiar, los cuales llevaron aeleclusion de muchas regiones del
genoma; mas sin embargo, varios resultados fueroderadamente buenos en los

marcadores para el cromosoma 21.

La realizacion del mapa de haplotipos del genooradamo y el desarrollo de la
tecnologia avanzada de genotipado ha permitideddzacion de estudios de asociacion
amplia del genotipo (Genotype-Wide Association #sldGWAS). La tabla 2.1 muestra
los genes responsables de algunos casos de ALSegban descubiertos hasta el dia de
hoy. [6]

Casi todos los genes descubiertos en FALS, serfmmiado gracias a marcadores
quimicos, sin embargo, ALS-FTD2, se identificO ¢éanicas de analisis en expresion de
genes usando microarreglos. La demencia frontotexhfferontotemporal Dementia, FTD)
es un trastorno neuroldgico, la cual se presentawo cambio de personalidad y un
comportamiento socialmente inadecuado, tiene velagireservacion de las funciones
cognoscitivas y de memoria. Eventualmente ocurredéficit cognoscitivo global y
frecuentemente la muerte ocurre por inmovilidadfedcion respiratoria. De igual forma el
FTD se ha relacionado con mutaciones genéticasli@aiNance et al. encontré un grupo
de genes relacionados con ambas enfermedadesradparha muestra de 16 familias que

padecian de ALS y FTD. La localizacién de los gdnesletectada en 9p31.2-21.3. [9]

Se han realizado estudios para determinar gengsneables del SALS, pero todas
las investigaciones han resultado inconclusasgémes encontrados no tienen suficientes
fundamentos para definir su participacion en laiajgam o progreso de la enfermedad. La
degeneracion y pérdida de neuronas motoras senfaese 3 estados morfolégicos en el

transcurso de la enfermedad:

1) Cromatolisis: Se caracteriza por la dispersionalsustancia Niss| sin la
condensacion nuclear.
2) Desgaste somatodendritica: Es caracterizado por aitoplasma

homogénico, condensacién nuclear, y la preservat@bnucléolo.
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3) Apoptosis: La contraccion neuronal con una extremoadensacion del
nacleo y el citoplasma es lo que caracteriza estale.

Los mecanismos de degeneracion neuronal, la fom@ue son seleccionadas las
neuronas afectadas, el proceso de propagacion veéstrdel sistema motor, son
desconocidos. Pero existe evidencia en comun a €evta apoptosis como la via en que la

enfermedad provoca la muerte celular [10].

2.4. Tratamiento

Aungue no se conoce ningun tratamiento para retrasketener la progresion de la
enfermedad, siempre existen investigaciones deca@@intos experimentales a través de
pruebas clinicas. Durante los ultimos 20 afios Hadbanumerosas pruebas de drogas
experimentales. Hasta la fecha, todas las pruebakas de medicamentos para el
tratamiento potencial del ALS han fracasado, caextzepcion de riluzol, que fue aprobado
por la FDA (Federal Drug Administration) en 1996iluRol, llamado también como
Rilutek®, estad disponible con receta médica en éowe comprimidos. Riluzol es un
compuesto anti-glutamato, y es el primer farmas®dpmostro tener un efecto terapéutico,
pero su beneficio es limitado. Tedricamente rilyzoéde inhibir la accion del glutamato,
un neurotransmisor excitatorio que potencialmemtetribuye a la degeneracion de las
neuronas motoras. Se reporta que riluzol proloagaupervivencia de los pacientes con
ALS solo unos meses. Sin embargo, los estudiogvelan que riluzol haya tenido algun
efecto en la funcion respiratoria o alguna mejordaecalidad de vida del paciente. Debido
a los altos costos y los pocos beneficios que poopma, muchos médicos no prescriben
Rilutek®, a menos de que los pacientes puedanrceilzosto. A pesar del uso de la droga,
la debilidad muscular no se detiene. Ademas, hayogusiderar que el uso 6ptimo de la
ventilacion nasal, por lo general puede prolongarraas la supervivencia del paciente que

la administracion de Rilutek®. [1].

El analisis en expresion de genes con microarregoka utilizacion de técnicas de
aprendizaje de maquina para examinar los datosidbote de un chip de microarreglos

oligonucleodtidos. Hoy en dia estos chips contietoelo el genoma humano, la tecnologia
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genera enormes cantidades de datos, y un subcamipioieformatica se ha desarrollado
para minar estos datos. En vez de utilizar la itiyasion tradicional (la cual esta limitada
por la hipotesis) se usa la investigacion exploi@tdonde se puede minar los datos para
desarrollar nuevas hipotesis [10]. Con todos emtasces se ha abierto una nueva frontera
en la busqueda de genes responsables del ALS gusiue puede ayudar a descubrir areas

para intervencion terapéutica.

Al descubrir nuevos genes responsables de la eaflagnaumenta la eficiencia al
diagnosticarla por laboratorio, también, gracidesaavances de la medicina moderna se
estan haciendo pruebas de drogas personalizadds derutilizan tratamientos “sense” y
“antisense”. En el caso del ALS se estan realizgmdeebas para crear medicina que
suprima la accion toxica de la enzima mutante @ Susando el tratamiento “antisense”,
pero también se requiere de una enzima sintétidalSfdie realice su tarea de proteccion
original, aqui es donde interviene el tratamiesense”.
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Capitulo 3

Analisis en expresion de genes usando microarreglos

No podemos hablar de microarreglos sin antes halslaiore el DNA
(Deoxyribonucleic Acid, Acido Desoxirribonucleicg)el RNA (Ribonucleic Acid, Acido
Ribonucleico); junto con las proteinas, constituj@n3 macromoléculas de las que estan

formados todo ser vivo en el planeta.

3.1.Acido Desoxirribonucleico

La historia del DNA comUnmente parece iniciar ed4l@8on Avery, MacLeod y
McCarty mostrando que el DNA es el material heeegttiten los seres vivos. En solo 10
aflos de sus experimentos, Watson y Crick desaifraro estructura y en otra década
después el codigo genético fue accesible. Masrsbaggo, la historia del DNA realmente
empezo6 en 1869 con el joven doctor Friedrich MiescAcabando sus estudios como
médico, Miescher se trasladé a Tiubingen para @ab&) el laboratorio de bioquimica
Hoppe-Seyler, su propdsito era revelar la unidaichade la vida. Escogiendo leucocitos
como su principal material, investigé primero lastpinas de estas células. Durante sus
experimentos, noto una substancia con propiedamspeéradas que no concordaban con
las proteinas. Miescher obtuvo la primera crudaifipacion del DNA. Después de
examinar estas propiedades y su composicion dai¢gnatica sustancia, demostré que
realmente diferia de las proteinas. Dada que karstia se encontraba en el nucleo de las
células, la llamo “nucleico”, término que todaviermpanece hasta el dia de hoy en el
nombre de Acido Desoxirribonucleico [14].

En 1888 Wilhelm Waldeyer observo ciertos filamengosla division celular que
nombré cromosomas [18]. En la actualidad, sabermesl@g cromosomas son estructuras
extremadamente doblegados de DNA y se encuentrah mircleo de la célula eukaryota.
Cada cromosoma contiene una sola linea moleculBN#easociada con ciertas proteinas.
En células procariotas, la mayoria de la informaa@nética reside en un solo circulo

molecular de DNA y se encuentra en la region cededa célula [19]. La clasificacion de
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las células es bastante compleja, pero a grandgssdas células procariotas son células
simples que constituyen a los seres unicelularesioclas bacterias, mientras que las
células eukaryotas son células complejas, comguagorman parte en animales y plantas.

Para entender los mecanismo que hacen posiblelda tenemos que entender la
estructura doble hebra de la molécula de DNA, eadh visualmente en la figura 3.1.
Cada mondmero en una sola hebra de DNA es un nigdefue consiste en dos partes: un
azucar (desoxirribosa) con un grupo adherido datims, y una base, que puede ser una de
las siguientes: Adenina (A), Guanina (G), Citogi@a Timina (T). Cada azucar esta ligado
a su siguiente grupo fosfatico, creando asi un@rezadle polimeros compuesta de la
repeticion azucar-fosfato como esqueleto, teniammaoo protuberancia su respectiva base,
cada hebra de la cadena puede tener cualquier,@iéado que cada enlace esta unido al
siguiente de la misma manera. En una limitantdaencélulas vivas: el DNA no es
sintetizado como una hebra libre aislada, es undenédrmado por hebras DNA ya
existentes. Las bases que sobresalen de la cademdsyente adhieren los hilos que van
siendo sintetizados en la célula, siguiendo laiotatrregla definida por las bases

a) Bloque principal de DNA d) DNA de doble hebra

Fosfato Azticar

.|
ri
IR + § — O
Azlcar E
Fosfatada Base
Nucledtido

b) Hebra de DNA

Esqueleto Azucar-Fosfato Enlaces por Puentes de
b Hidrogeno

¢) Polimerizacién usando como molde una hebra.

Monémero _ -
Nucleotido *, ‘? %

Figura 3.1. Explicacién visual de la composicion y estructiehDNA, asi como la forma
en que se replica [16]
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complementarias: A se adhiere a T y C se adhigke Bstos pares de bases mantienen
monomeros frescos en su lugar, por lo tanto, existeontrol en la seleccion de uno de
cuatro posibles monomeros que van siendo afaditlbsadena que se esta formando. Al
terminar de complementar la secuencia de nucleftmnbos hilos se tuercen formando la
doble hélice. Las uniones entre los pares de lesesucho mas débil que las uniones del
grupo de azucares fosféaticos, esto permite jalhilms de la hélice del DNA sin dafar la
secuencia de las bases. Asi que cada hilo del Di¢#8lgoservir como molde para sintetizar
nuevo DNA. El proceso de replicacion del DNA eredghtes células, puede llegar a ser
muy diferente, pero las bases previamente explgcada universales: el DNA es un molde
de polimeros donde la informacién puede ser alnatzey copiada para mantener la vida a

este mundo. [16]

Para mantener la funcion de almacenamiento deniafcion, el DNA debe hacer
mas que solo copiarse asi mismo en cada divisifulace(utilizando el mecanismo
previamente explicado), también debe expresarfetniacion, ponerla en uso para guiar la
sintesis de otras moléculas en la célula. El megamicon lo que se logra esto, también es
igual en todos los seres vivos, dando lugar a @iEdases de macromoléculas de la vida: el
RNA vy las proteinas. El proceso inicia con la tcaipeion, donde segmentos de la

secuencia del DNA son usados como moldes para ¢miafntesis de moléculas mas

0
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Figura 3.2.Procesos realizados por las macromoléculas delda[¥6]
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pequefias de polimeros relacionados con el DNAgidbaibonucleico, conocido también
como RNA. Después entra un proceso mas compéejmltio traduccion, donde muchas de
estas moléculas de RNA sirven para sintetizar plgicon caracteristicas quimicas muy

diferentes llamadas proteinas, la figura 3.2 maesdte proceso. [16]

3.2.Acido Ribonucleico

Severo Ochoa gano el premio nobel en 1959 al cdmaprgue el RNA se
sintetizaba en el nlcleo de la célula y era libered el citoplasma, ratificando las
sugerencias que hizo Caspersson y Brachet en 2989 [

El RNA esta formado con azucares ligeramente difesea aquellos que forman el
DNA, usa ribosa en vez de desoxirribosa, y una we cuatro bases, es ligeramente
diferente, utiliza Uracilo (U) en vez de Timina (T3s otras 3 bases son las mismas, y los
cuatro pares bases, y todas las cuatro bases posg#ementarse en pares exactamente
como en el DNA, solo hay que recordar que en estgion U se adhiere a A. Durante la
transcripcion, mondmeros de RNA se alinean y stecsienados para la polimerizacion
usando un hilo de DNA como molde, de la misma foemajue los mondémeros de DNA
son replicados. El resultado por lo tanto, es ummdééonla de polimeros que tienen una
secuencia de nucleodtidos representando fielmenparie de informacion genética de la
célula. A pesar de estar escrita con un alfabetpaso diferente, usando monémeros de
RNA en vez de mondmeros de DNA. [16]

3.3.Proteinas

Los monomeros de las proteinas, los aminoacidosalgm diferentes al DNA y el
RNA, existen 20 tipos en vez de solo cuatro. Cadim@acido es construido alrededor del
mismo nucleo estructural, de esta manera puedeyado a otros grupos de aminoacidos,
adherido a este ndcleo existe un grupo que otorgala aminoacido un caracter quimico
distintivo. Cada molécula proteinica, o polipéptids creada al unir aminoacidos en una
secuencia particular la cual tiene una precisa dotridimensional donde existen sitios
reactivos en su superficie. Estos aminoacidos stimpros por lo que pueden adherirse a

moléculas con una gran especificidad y actuar cemmmas para catalizar reacciones
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Lisozima

Lisozima

Figura 3.3.Reaccion quimica de una molécula proteinica [16]

donde enlaces covalentes son creados y destrid@ossta manera pueden dirigir la gran
mayoria de los procesos quimicos en la célulaptateinas pueden ser anfitrionas de otras
funciones, asi como mantener estructuras celulgerserar movimientos, deteccién de
sefales; y por lo tanto cada molécula proteiniempulesempefar funciones especificas de
acuerdo a su propia secuencia genética de amimsadrero sobre todas las cosas las
proteinas son moléculas que pueden poner la infbdmayenética de la célula en accion.
[16]

Como regla, las moléculas de DNA son muy grandesntienen las
especificaciones de miles de proteinas. Segmerdo®dh la secuencia de DNA son
transcritos en diferentes moléculas de RNA, coracmimento se codifica una diferente
proteina. Un gen es definido como un segmento deeluencia de DNA que le
corresponde a una sola proteina (o un solo cataldtila estructura de una molécula de

RNA que no produce una proteina) [16].

3.4. Transcripcion inversa
Existe también el proceso de transcripcion invefaacual es observada en
retrovirus, como influenza, neumonia, polio, ralei@, Por qué los virus no pueden crecer
o reproducirse por su propia cuenta no se les @derssgue estén vivos. Para sobrevivir, los
virus deben infectar una célula huésped y tomatrabde su maquinaria interna para
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Figura 3.4.Ciclo de vida de un retrovirus [19]

sintetizar proteinas virulentas [19]. Los virusiact como un molde para la formacion de la
molécula de DNA, el flujo es inverso al de la ti@izion comuin de DNA a RNA. En el
ciclo de vida de un retrovirus, una encima virakrs@scribe inversamente para copiar el
RNA virulento en un solo hilo de DNA complementarla misma enzima cataliza la
sintesis del hilo de DNA complementario, dando cossultado DNA de doble hilo, que
es integrado en los cromosomas de la célula irdactal final la integracion de DNA,
llamado provirus, es transcrito a la célula usdadmisma maquinaria para producir RNA,
el cual es traducido en proteinas virulentas ongsaguetado dentro de proteinas con una
envoltura virica para luego ser liberados fuerdadenembrana celular. Muchos de los
retrovirus no matan a las células huéspedes, séhilectadas pueden replicarse y producir
méas células con el virus integrado en su DNA. Sedéscubierto que algunos virus
contienen material genético canceroso, nombradosgames. [16]

3.5.Expresion genética
En todas las células, la expresion individual deegees regulada, en vez de

manufacturar todo el posible repertorio de proteitoalo el tiempo, las células ajustan la
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frecuencia en que realizan la transcripcion yadauccion de genes independientes acorde
con sus necesidades. Pedazos de DNA regulatorim®vnalados junto con los segmentos
que codifican las proteinas, y estas regiones 8\ Bl adherirse a moléculas proteinicas
especiales, controlan la frecuencia local de lastapcion. Existen otras partes del DNA
gue no codifican nada, algunas sirven como un ‘tpynaparte” genético, donde definen
cuando la informacién de una proteina inicia y doadaba. La cantidad y la organizacion
del DNA regulatorio y las areas que no codificaregen variar mucho de un tipo de
organismo a otro, pero la estrategia basica esrsdl De esta manera, la genética de las
células, tomando en cuenta la informacion completi secuencia del DNA, dictamina no
solo la naturaleza de las proteinas de la célina,@ie también cuando y donde deben ser

creadas. [16]

En el proyecto para revelar el genoma humano, stekeubierto que el DNA de
todos los individuos es 99% idéntico. Mas sin embaesas pequefias diferencias en la
secuencia del DNA pueden generar grandes cambioslaemxpresion genética,
frecuentemente se tienen importantes implicacit@ggicas. Los mismos genes pueden
estar altamente expresados en una persona, peraitemexpresion minima o nula en otra.
Estas diferencias pueden ser por pequeiias mutacmfe influencia del ambiente en el
que vive el organismo. Por ejemplo, una personaetener pigmento mas obscuro en la
piel por que el gen de melanina esta sobre exprsgsadun incremento en la exposicion a

los rayos ultravioleta del sol [20].

Cada célula en el cuerpo humano tiene la mismase@de DNA. Esto se debe a
que cada célula en el cuerpo de un organismo relitar proviene de la division de una
sola célula original, esta resulta de la fertilidacde células reproductivas de los padres.
No obstante, cada gen esta expresado en diferarteran Existen genes muy importantes
gue estan activos en todas las células, como seumecesitan para extraer energia de las
moléculas de comida, pero hay otros genes que smlexpresan en grupos celulares
especificos, como en la piel, estas células soacespde producir proteinas que protegen a

la piel de los rayos solares [20].
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En 1977 James C. Alwine et. al. creé la técnicdNtethern Blot Analysis” para
medir la expresion genética basandose en el prasekidbridacion genética, el problema es
que solo se podia medir un gen o unos cuantos gean@ssmo tiempo, por lo que el
proceso era muy lento y tedioso, siendo que existengran cantidad de genes en seres
vivos multicelulares, esta técnica solo se usé paadizar genéticamente cierto tipos de

bacterias [17].

El proceso de hibridacion genética es la forma siaple de formar pares con las
bases del DNA permitiendo que las hebras indepetetiede DNA vuelvan a formar la
doble hélice, la cual puede ser replicada en uo tigbensayo. Este proceso ocurre cuando

una colision aleatoria se yuxtapone con sus nudlEHtcomplementarios permitiendo la

a) Emparejamiento Fallido
iy

b) Emparejamiento Exitoso

A
B E= Nucleacion B B
' de la Hélice Répido Entrelace
c C
— —
b O O
E E £

Figura 3.5. Hibridacion genética [16]
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formacion de una pequefia parte de la doble hédlate, paso es relativamente lento, pero
una vez formando esta union es seguida de un répirelace, entre mas pares de bases de

unen, la interaccion se vuelve mas rapida, conmouestra le figura 3.5. [16]

3.6.Microarreglos

Basandose de la técnica “Northern Blot Analysi®lyiso de la misma tecnologia
con la que se manufacturan microprocesadores fsiblpda creacion de microarreglos. La
tecnologia de microarreglos se ha convertido ende#as herramientas indispensables
para muchos bidlogos que necesitan monitorearil@des de expresion genética de algun
organismo dado, esto se logra midiendo la cantigacbpias de RNA que un gen produce.
Cuando un gen esta activo ayuda a producir praelaa cuales pueden ser importantes
para cierto tipo de células. El estudio de la esipre genética puede ayudar a entender
funciones celulares, lo que puede ayudar a tratfrmmedades en una forma mucho mas
especifica que la medicina tradicional ha logradstdn el dia de hoy. Los cientificos usan
microarreglos para encontrar un vinculo entre un gelas enfermedades, asi como
desarrollar drogas para tratar a la enfermedacegr @gruebas médicas para diagnosticar
enfermedades. Las investigaciones de la ALS erltoros afios han dado a conocer que
el problema es gendmico, obviamente esta técniodaag a contribuir a la comunidad

cientifica con nuevo conocimiento.

ADN 000000 | | 000000
Gendmico 000000] | 000000

) 1000000 000000
Célula [~$000000| | 000000
[~pO00000| | 000000
[~+00Q000] | 000000
1
Cada punto contiene la secuencia de l 3
oligo-nucledtidos o DNA gendmico Punto

e " o Sub-arreglo
que "Gnicamente" representa un gen  (caracteristica)

Figura 3.6.Chip de DNA tipico [7]
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Un microarreglo es tipicamente una placa de vidnioel cual las moléculas de
DNA se fijan de una manera ordenada en lugaresciéisps llamados puntos (o
caracteristicas). Un microarreglo puede contendesmie puntos y cada punto puede
contener varios millones de copias moleculares #&A Ddénticas que corresponden
Gnicamente a un gen. La figura 3.6 muestra abatramite un chip de DNA de

microarreglos.

El DNA en un punto puede ser DNA genomico o unactramo de cadenas de
oligo-nucleétidos que corresponden a un gen. Laggsuestan impresos por un robot en
una placa de vidrio o son sintetizados por el moake fotolitografia.

Los microarreglos pueden ser utilizados para mkdiexpresion de genes de
muchas maneras, pero una de las aplicaciones rpatapes es para comparar la expresion
de un conjunto de genes de una célula mantenidaawrondicion particular (condicién A)
para el mismo conjunto de genes de una célula féeereia mantenida en condiciones
normales (condicion B). Inicialmente, se extraRHIA de las células. A continuacion, las
moléculas de RNA en el extracto son transcritagrsasmente en cRNA utilizando una
enzima de trascripcion inversa y nucle6tidos marsambn diferentes tintes fluorescentes.

Por ejemplo, a partir del cRNA de células cultisaéda el estado A pueden ser etiquetadas

Condicion A n
(Prueba) . )»

cDNA
etiquetado con
colorantes

Condicién B — x x
(Normal) Hibridacién Excitacion con laser

Figura 3.7.Proceso de microarreglos para la obtencién de {iatos

Extraccion
de mRNA
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con un tinte de color rojo y las células cultivadada condicién B con un tinte verde. Una
vez que las muestras son marcadas con diferengeeterios, se usa la hibridaciéon en la
misma placa de vidrio. En este punto, cualquieueecia de RNA en la muestra se
combina con puntos especificos en la placa de ovidie contiene su secuencia
complementaria. La cantidad de RNA unido a un pset@ directamente proporcional al
namero inicial de moléculas de RNA presentes ergeseen ambas muestras. Tras el paso
de hibridacion, los puntos del microarreglo comilaridacion son excitados por un laser y
escaneado en longitudes de onda adecuados paedelecidn de los colorantes rojo y
verde. La cantidad de fluorescencia emitida a @At&sion determina la cantidad de &cido
nucleico. Por ejemplo, si el cDNA de la condiciémpéra un determinado gen se encuentra
en mayor abundancia que el de la condicion B, etqeera de color rojo. En condiciones
inversas, el punto seria de color verde. Si elsgeaxpresaba de la misma manera en ambas
condiciones, el punto sera de color amarillo, ® gien no se expresa en ninguna condicién,
el punto seria negro. Por lo tanto, el resultadal file la fase experimental es una imagen
de microarreglos, en el que cada punto correspandgegen con un valor de fluorescencia
asociadas al nivel de su expresion relativa degese Este proceso se describe en el

diagrama de flujo de la Figura 3.7. [7]

La intensidad de las imagenes son escaneadas paetector de alta resolucion

espacial, de manera que cada punto de la pruebeepsesentado por pixeles. Con el fin de

Rasguiios Particulas de polvo Seiial de fondo Pixel

Elementos brillantes de

la matriz "sangrado" a Sefial del Area del
lugares cercanos punto punto a ser
probado

Figura 3.8.Areas de interés en una imagen de microarreglo [7]
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obtener un Unico valor de intensidad general pada prueba, los pixeles correspondientes
deben ser identificados (segmentacion), y las siewles deben ser concisas
(cuantificacion). Ademas de todos estos procesespueden calcular también otros
parametros, como la estimacion de la intensidadfdetio local” (donde no existe ningun
punto), o la calidad de la medicién de los puntasfigura 3.8 muestra un ejemplo de este

proceso [8].

3.7.Proporcion de expresion

Como se ha mostrado en las secciones anteriorgsyedl relativo de expresion
genética puede ser medido por la cantidad de ljgzaoverde emitida en el proceso de
excitacion. La métrica mas comun para relacionaa @sformacion es el uso de la
“proporcion de expresion”, la cual es denotadalpaariableT), y definida por la formula
3.1.

Ty = R"/Gk (3.1)

Por cada genk en el microarregloR, representa la intensidad métrica del punto o
caracteristica para la muestra de prueba sepresenta la intensidad métrica del punto en
la muestra de referencia. La intensidad métriceadia gen puede ser representada como el
valor total de la intensidad o sustrayendo el valedio del fondo local. Si elegimos el
valor medio de los pixeles, entonces la media dprigporcion de expresion” de un punto

esta dado por la formula 3.2.

Rpunto _ Rfondo

_ “‘medio medio
Tnedaio = punto _ Gfondo (3.2)
medio medio

DondeRP¥° y RT9"° 5o |a intensidad media de los valores del purgbfgndo

medio medio

local respectivamente, para la muestra de prueba.
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3.7.1.Transformaciones de la proporcion de expresion.

La “proporcién de expresion” es una forma relevapira representar las
diferencias en una manera muy intuitiva. Por ejentigi genes que no difieren en su nivel
de expresion tendrian un valor de uno. Mas sinaggaly esta representacion no es muy
buena cuando se tiene que representar una regulbeidia arriba o hacia abajo. Por
ejemplo, un gen que esta regulado hacia arribaipdactor de 4 tendria una “proporcién
de expresion” de 4 (R/G = 4G/G = 4); pero en ebads que un gen este regulado hacia
abajo con un factor de 4, la “proporcion de ex@m@sise convierte en 0.25 (R/G = R/4R =
Y4). Por lo que una regulacion hacia arriba puedligd un valor entre uno y el infinito,
mientras que una regulacion hacia abajo solo psedentre cero y uno. Para eliminar esta

inconsistencia pueden usar la transformacion rec#go la transformacion logaritmica.

3.7.1.1Transformacién reciproca o inversa
Este tipo de transformacién convierte la “propamcite expresiéon” con un cambio
de doblaje, formulas 3.3, donde los genes expresada valores menores a uno se
representan por su reciproco multiplicado por memas en caso contrario, se deja el valor
original. Con este cambio se puede representavdtmes regularizados hacia arriba o

abajo son representados de la misma manera.

Tk, x=>1
Cambio de doblaje _— x<1 (3.3)
T
. Tk = 4
E]emplo.{_4’ T, = 0.25

El Unico problema con este método es que exisespacio discontinuo entre -1y 1

gue puede convertirse en un problema en ciertdsmsmaatematicos.

3.7.1.2Transformacion logaritmica
Un mejor procedimiento en la transformacion esatofos valores del logaritmo
base 2 en la “proporcidon de expresion”. Esto tieneentaja de que trata las diferencias
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Tabla 3.1.Ejemplo de transformacion logaritmica

Proporcion de Transformacion
Expresion Logaritmica
1 0
4 2
0.25 -2

entre la regulacién hacia arriba y hacia abajoligaate, y no pierde continuidad. Ver el

ejemplo de la tabla 3.1.

3.7.2. Normalizacién de la proporcion de expresion

Existe un problema al usar la métrica de “propercide expresion” y sus
transformaciones, a pesar de que si puede separdl revelar patrones en los datos,
remueven toda la informacion de los niveles abeslude la expresion genética, por
ejemplo, si un gen tiene una proporcién de R/G liguat00/100 y otro 4/1, tienen
exactamente la misma “proporcion de expresion” destb ocasiona problemas cuando se
intenta identificar acertadamente la regulacioniategenes. Una forma de confrontar el
problema es normalizando los datos, se puede aisarinalizacion total de la intensidad o

la normalizacién usando el centro medio logaritmico

Existen muchos otros métodos de normalizacion, coegresion lineal, la
proporcion estadistica de Chen y normalizacionregresion local (lowess normalization).
Terminando este paso se obtiene una matriz numeeida expresion genética dada por la
fotografia del microarreglo, permitiendo iniciaritevestigacion del perfil genético de las

muestras tomadas.

3.7.2.1Normalizacion total de la intensidad
Este método asume que la cantidad total de RNAosnmtliestras es la misma, y
que el numero de moléculas de RNA en la hibridacsdm iguales; el factor de

normalizacionV,,.,; puede ser calculado usando la férmula 3.4.

30



N
)
total — Ng

(3.4)

Donde N, son genes que se sabe de antemano que no vanbearcan las

diferentes muestras. Las intensidades puedencanédas, ver ecuacion 3.5.

T = Tk (3.5)
k Ntotal .
Aplicando la transformacion logaritmica en la eca8.5.
log,(Ty) = log,(Tx) — logz(Ntotar) (3.6)

3.7.2.2.Normalizacion usando el centro medio logaritmico

Este método también necesita un grupo de géhesy asume que la media
logaritmica base 2 debe ser igual a O para @gdeEl factor de normalizaciow,,, se

calcula usando la férmula 3.7.

229, tog, (2)

3.7)
N k= (
m Ng
En la ecuacion 3.8, las intensidades ahora puesiegssaladas.
o Tk
Tk = szk (38)

Utilizando la transformacion logaritmica, se obéidéa ecuacion 3.10.

log,(Ty) = loga(Ty) — log,(2"mk) = log, (Ty) — Nk (3.9

Esto ajusta a que la “proporcion de expresion” ghgrupo genéticd/, sea igual a

cero.
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3.8.Problemas en la adquisicion de muestras

La obtencién de muestras de microarreglos en pasiediagnosticados con la
enfermedad presenta ciertas complicaciones qualé@ngl progreso en la investigacion de
las causas de la enfermedad. A continuacion seemgesina lista con las principales

complicaciones en la adquisicidon de muestras:

* Desaparicion del material de investigacion, lagoeas motoras

* Lugares inaccesibles de neuronas motoras impaostante

e Variacién de la topogréafica regional patologica tderdel sistema
nervioso

» Baja proporcién entre sefiales patoldgicas y ru@patologico

» Dificultades para aislar las células afectadas

e Complicaciones bioquimicas de los tejidos por lardlesis y el

procesamiento de los tejidos

El ALS fundamentalmente se propaga en forma fquakde iniciar en cualquier
parte del sistema nervioso pero de ahi se propagircha contagiosa a las neuronas
vecinas, hasta que la enfermedad invade el sistegp@ratorio provocando la muerte del
paciente. Las muestras de tejido obtenido en lapaia pueden llegar a conservar el RNA

intacto, pero solo si se sabe donde buscar [10].

Los actuales chips de microarreglos contienen sao#macteristicas que pueden
sondear todo el genoma humano, por lo que una raudst sangre puede llegar a
representar el estado de expresion genética congrara precision, dando una buena

alternativa al analisis de neuronas en autopsias.
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Capitulo 4

Aprendizaje de Maquina

El programar una computadora para optimizar eémoitde rendimiento, usando
como ejemplo un conjunto de datos o experienciadases aprendizaje de maquina. Al
tener un modelo definido por ciertos parametrosamiendizaje, es la ejecucion del
programa de computadora para optimizar los paréetel modelo usando los datos de
entrenamiento o la experiencia pasada. El modeledeuser predictivo, donde los
resultados intentan predecir el futuro, o desaiptal ganar conocimiento de los datos, o
puede manejar ambos conceptos. El aprendizaje deinaausa la teoria de estadisticas en
la construccién matematica de modelos, porquaéda taas importante es hacer inferencias
basandose de una muestra. El papel que tiene dai@dieomputacional es, primero, el
entrenamiento, es necesario algoritmos eficientesa presolver el problema de
optimizacién, asi como el guardar y procesar grawdatidades de datos que comunmente
se generan; segundo, una vez que el modelo hagadigo, su representacion y la solucién
algoritmica para inferir debe ser eficiente tambkm ciertas aplicaciones, la eficiencia del
aprendizaje o la inferencia algoritmica, puede ts@r importante como su precision

predictiva. [22]

4.1.Principales paradigmas
Existen cuatro principales paradigmas de apreralidaj maquina, aprendizaje no
supervisado, aprendizaje supervisado, aprendizaje gsfuerzo, aprendizaje semi-

supervisado.

4.1.1.Aprendizaje no supervisado.

El paradigma comUnmente es asociado a encontrapagientos, involucra un
proceso automatico que revela estructuras en las gano requiere ninguna supervision.
Dados un grupo de datos cah dimensionesX = {x;,x,, ..., xy}, donde cadax, es
caracterizado por un grupo de atributos, se intéeterminar la estructura dg identificar

y describir grupos que se presentan dentro dedtws d28]
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4.1.2.Aprendizaje Supervisado.

En este paradigma los datos son proporcionadositariorma de etiquetas. Si las
etiquetas son discretas el modelo resuelve ungmabde clasificacion, por cada punjo
existe una etiqueta de clasg, el nUmero de valores que torkhgueden ser un pequefio
namero de enteras, € {1,2,...c}, dondec es el numero de clases posibles. El objetivo
de este modelo es construir un “clasificador”, faned, el cual pueda generar la etiqueta
de clase como salidab(x; ) = w,. Cuando las etiquetas son variables auxiliares con
valores continuos, el modelo resuelve un probleeeedresion, el objetivo es construir un
“regresor” el cual debe minimizar el error aproxttoaen otras palabras, considerando el
grupo de datos formados por entradas y saligdgy),k = 1,2,...,N, dondey, € R, el
modelo de regresion provee el mapeo de la funEi@) tal que para cadg, obtengamos
como resultadd’(x;,) = yi. La calidad del modelo depende en la naturaledasddatos,

incluyendo su dispersion, y su forma funcional] [28

4.1.3.Aprendizaje reforzado.

Este paradigma esta posicionado en medio del apsg@dsupervisado y el no
supervisado. En el aprendizaje supervisado lasblessiclases estan disponibles en los
datos desde el principio, mientras que en el amajgdno supervisado no existe alguna
guia para asignar patrones, tienen que ser desmshi&n el aprendizaje reforzado se
ofrece informacion menos detallada que en el aprajgdsupervisado, esta informacion
sirve como guia, por ejemplo dadaslases, la sefial reforzadéw) tendria una naturaleza

binaria como lo muestra las formulas 4.1. [28]

1, si la etigueta de clase es par(w-,, Wy, ...
r(a)) :{ q p ( 2, %4 ) (4.1)
—1,en otro caso
Al simplificar las clases en pares e impares, adificador no sabe qué tipo de clase
en especifico esta siendo procesada, pero si @z cepreconocer 2 superclases, pares e
impares. Esto es mejor opcién que remover todasti@setas he intentar un aprendizaje no

supervisado.
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Figura 4.1.Visualizacion del aprendizaje semi-supervisado

4.1.4.Aprendizaje semi-supervisado
Cuando no todos los datos estan etiquetados estdigiaa es una mejor opcion
gue el aprendizaje reforzado. Los patrones que tname$os datos etiquetados forman
“anclas” que ayudan a navegar el proceso en detarmagrupamientos. El espacio de la
busqueda de estructuras viables en los datos esided simplificado y concentrado en el
desarrollo de todo el proceso, en la figura 4.lvisealiza como dos agrupaciones de
muestras no etiquetadas reciben la etiqueta dadastras con etiqueta mas cercanas. [28]

4.2.Clasificadores

Como se explicé anteriormente, el aprendizaje sigmdo depende de un
clasificador cuando los datos presentan etiquesasetias. Un clasificador es un algoritmo
que discrimina entre clases de patrones. Deperglidanimero de clases el problema
puede ser un discriminante entre 2 clases o entohas clases. El disefio del clasificador
depende mucho del caracter de los datos, el nldeectases, el algoritmo de aprendizaje y
los procedimientos de validacion. Hay que recogier el desarrollo de un clasificador da
como resultado el mapa d@b), donde ®:X - {w,, w,, ..., w.}, este mapa vincula
cualquier patron de enX a una etiqueta o clase. En la préactica, tantoaglan lineal y no

lineal requiere de cuidadosa evaluacion. La pr@cigle un clasificador o el error de
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clasificacion se refiere al porcentaje de aciedofallos que obtuvo el clasificador al
discriminar un grupo limitado de datos.

cantidad de aciertos 4.2)

numero total de datos

Precision =

L cantidad de fallos
Error de clasificacion = — (4.3)
numero total de datos

El construir un clasificador exige el uso prudedéelos datos para alcanzar un
balance entre la precision y la habilidad de gdizex@én, este objetivo provoca un
acomodo de los datos en grupos de entrenamiemaepa. Un clasificador que esta siendo
entrenado y evaluado con el mismo grupo de datoslupe resultados sumamente
optimistas que provocan que en la practica el faasgior tenga un comportamiento
catastrofico. Para alcanzar cierto nivel de coazfiaen el clasificador, el desarrollador debe
utilizar los datos disponibles prudentemente, camgnte los datos se dividen en los

siguientes grupos:

+ Datos de entrenamiento
» Datos de validacion

e Datos de prueba

Cada uno de estos subgrupos juega un diferentd papal disefio. El grupo de
entrenamiento es esencial para completar el emiento del clasificador, en particular,
todas las actividades de optimizacién son guiaaasep desempefio reportado por este
grupo. El grupo de validacion ayuda al clasificadlomantener una Optima estructura, aun
cuando el desempefio con el entrenamiento aumesgeddtos de validacion pueden
reportar que la precision este disminuyendo, imaloaque la estructura del clasificador
puede ser excesiva. También se pueden usar los datwalidacion para monitorear el
proceso de aprendizaje, ain mas cuando el algodepende de varias iteraciones para

arrojar un resultado. Finalmente el grupo de prusbaisado para evaluar el disefio del
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clasificador, es la forma de observar el comporatoi del clasificador con datos nunca
antes vistos, su poder de generalizacion. [28]

En general, existen diferencias en los reportededempefio del mismo clasificador
usando los grupos de entrenamiento y de pruebal@uoente cuando el clasificador se
desempeia excelentemente con los datos de entesmalrlos resultados con el grupo de
prueba son pobres, este efecto se le conoce coramdnzacion”. En estos casos, se le
denomina también al clasificador que cuenta con bedilidad de aproximacion pero tiene
poco poder de generalizacion. No puede moverskni&ceie mas alla de los datos con los
cuales fue entrenado y fracasa al procesar datosarantes vistos (grupo de prueba). Este
es el dilema de aproximacion-generalizacion, el saalebe considerarse trivial y requiere

gran atencion en la fase de desarrollo.

Existen un sin numero de clasificadores, pero ést#a del alcance de este
documento el enumerarlos todos, mas sin embargla experimentacion se utilizaron
principalmente el discriminante lineal, discrimiteguadratico, el vecino mas cercano y el

clasificador bayesiano ingenuo.

4.2.1.Discriminante lineal y cuadratico
El andlisis de un discriminante lineal (LDC, LineBiscriminant Classifier)
consiste en buscar una combinacion lineal en lagblas o atributos en los datos
seleccionados, la cual provee una mejor separat@airo de las clases. Estas diferentes

combinaciones se le llaman funciones discriminamesfigura 4.2. [23]

El discriminante cuadratico (QDC, Quadratic Disenamt Classifier) busca el
mismo objetivo que el discriminante lineal, soloegda como resultado una funcién de
orden cuadrético, la gran mayoria del tiempo tiem&s poder de generalizacion y
aproximacion que su contraparte lineal, pero pocasuplejidad, es mucho mas dificil de
encontrar la funcion discriminante, en la figura ge muestra que usando los mismos datos

el QDC tuvo mejor poder de clasificacion.
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4.2.2.El vecino mas cercano
Este discriminate funciona buscando en un grupendeenamientdc numero de
puntos mas cercanos al punto muestra y le asigriada mas comuin de ese agrupamiento.

En general, un clasificador kNN (k Nearest Neighliene las siguientes propiedades:

* Buena habilidad de rechazo de ruido

» Es facil de trazar analiticamente.

 Cuandok =1 y se cuenta con un grupo de entrenamiento grahaaror
no excede el doble del clasificador bayesiano.

» Es facil de implementar

* Puede ser integrado en un sistema de base deydawpuede utilizar los

indices como forma de acceso facil a los datos.

El clasificador KNN es muy popular por las cardstaras antes mencionadas y se
puede encontrar en muchas aplicaciones, mas siargmbel algoritmo necesita calcular
todas las distancias entre el grupo de entrenamignia muestra, ademas, ocupa un
mecanismo para elegir lé@spuntos mas cercanos y procesar la etiqueta gleeaségnara a
la muestra. Este proceso impacta negativamenteckabilidad del algoritmo, es por esto
que las nuevas investigaciones proponen usar mgtpdécnicas de rapido acceso para
computar similitudes, las cuales ya existen eremsias de bases de datos, para reducir el
costo de la busqueda de una complexidad linealgaritmica. Aun asi, el costo de

basqueda del clasificador KNN aumenta consideradadencon valores mayores kle[24]

Dependiendo de la los datos de entrenamiento el dalk puede variar, en otras
palabras, existen casos, que ungequefia puede ser suficiente para una clasifitacio
exitosa, mientras que en otros casos se nheces#tak umas grande para determinar
adecuadamente la clase de la muestra. Por lo &nt@lor dek puede llegar a ser

significativo, esto introduce un nuevo proceso drizner el valor adecuado kle[24]

Existen varias formas de calcular la distancia mi@unto multidimensional a otro,

pero esta fuera del alcance de este documentdatlaleeada método, el clasificador KNN
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de esta investigacion solo utilizo la distancialidiana, la cual se calcula usando la
férmula 4.4.

d(,q) = (a1 —p)?*+ (@2 —p2)? + -+ (qn —Pn)? = Z(Qi —py)? (4.4)
i=1

Donde la distancid(p, q) es equivalente a la distanelég, p) y n es el niumero de

dimensiones que constituyen cada punto.

4.2.3.Clasificador bayesiano ingenuo
Este es un clasificador probabilistico, el cuatesg la probabilidad que tiene cierta

etiquetay dado que se presentan los datgsla probabilidad a posteriop(y|x). El
clasificador es una variante del clasificador beyes en donde existen dos maneras para
obtenem(y|x), la primera es aprender la funcion que calcufaddabilidad a posteriori de

la clasep(y|x) directamente, ha esto se le llama modelo discani@ la alternativa es
aprender la densidad condicionp{x|y) para cada posible valor dg aprender la
probabilidad a priorip(y), y entonces aplicar la regla de bayes para compata

probabilidad a posteriofi(y|x) [25]

p(x|y)p(¥)
Y ipClydp(v)

p(ylx) = (4.5)

La sumatoria del dominador en la formula 4.5 sedaoce como probabilidad
marginalp(x) o evidencia, y es obtenida gracias a la ley dadbabilidad totalC es el
namero total de clases o etiquetas, en resumeanrtaufa ve que tan frecuente es encontrar

datosx con la etiqueta.

La variante en el clasificador bayesiano ingenuee®verp(x) considerando que

existe independencia en los datog pesar de que si exista dependencia.

p(ylx) = p(x|y)p(y) (4.6)
40



Esto facilita mucho el calculo de la probabiliga@|x) cuando x es un vector muy
grande de atributos, si tenemos la densidad camdiby(x|y) la ecuacion queda como una

multiplicadora de la probabilidad de cada uno dealtibutos del vector.

p(yIx) =p(y) H:;lp(xily) (4.7)

Donde x; son los atributos del vectar, mientras quen es el numero total de

atributos en el vector.

4.3.Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas, conocida tamlémcseleccion de subgrupos, es
el proceso cominmente usado en métodos de aprigndeanaquina, donde un subgrupo
de caracteristicas son seleccionadas de los dai@s sgr usados en un algoritmo de
aprendizaje. EI mejor subgrupo contiene el menarard de dimensiones posibles que son
capaces de contribuir mucho mejor a la precisidrald@ritmo, las dimensiones restantes
son descartadas siendo que no son relevantes.eBstsm paso importante en el pre-
procesamiento, y es una forma de evadir la maldidala alta dimension, la otra forma es
usando la extraccion de caracteristicas, este allimétodo esta fuera del ambito del

presente documento. [12]

Generalmente la maldicion de la alta dimension eeeAxpresion de todos los
fendmenos que aparecen en datos con altas dimeaspmuy seguido es la consecuencia
mas fortuita en el comportamiento y desempefio dealgoritmos de aprendizaje. Las
herramientas del analisis de datos estan basada&$ grincipio de aprender al inferir
conocimiento o informacion de una muestra de ddisponibles para el aprendizaje.
Obviamente, los modelos de aprendizaje construgtos solo validos en el rango o
volumen del espacio donde los datos de aprendest@m disponibles. Cualquiera que sea
el modelo o clase de modelo, la generalizacibnalesdque son muy diferentes de todos
los puntos de aprendizaje es imposible, en otrésbyzes, la generalizacion relevante es

posible usando la interpolacion pero no de la pelexion. Uno de los ingredientes
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principales en el desarrollo exitoso de algoritrdesaprendizaje es tener suficientes datos
para aprender, de esta manera llenan el espa@des el espacio donde el modelo debe
ser valido. Es mucho mas facil de comprender esteepto con el siguiente ejemplo, si el
modelo mantiene todas las demas restriccionesasitbiar, el nimero de datos para el
aprendizaje crece exponencialmente con la dimensidtD datos son razonables para un
modelo con una sola dimension, 100 son aparentenm&atesarios para un modelo de 2
dimensiones, 1000 para 3 dimensiones. Este inctemexponencial es la principal
consecuencia a lo que le llamamos la maldicion adalta dimension [21]. La matriz
numérica que da como resultado el proceso de nnieglas tiene tantos atributos que
siempre hay que tener mucho cuidado con la fornguerse esté lidiando con el problema

de la alta dimension.

Era muy raro que las publicaciones de 1997 queendsrt material relevante en
seleccién de variables y caracteristicas usarannimsnde mas de 40 caracteristicas. La
situacion ha cambiado considerablemente en lanastiafios, muchas de las publicaciones
exploran dominios con cientos, inclusive hasta snile caracteristicas o variables, nuevas
técnicas son propuestas para manejar estas tasafadtes, las cuales involucran tareas

con caracteristicas irrelevantes y comunmente oocogdatos de entrenamiento. [13]

Existen muchos métodos para seleccionar caraatasgspero esta fuera del alcance
de este documento el enumerar y explicar cada anesds métodos, la experimentacion
realizada se enfoco principalmente en la seledtamia adelante y la seleccidén hacia atras,
en la figura 4.4 se muestra donde se encuentrantipstde selecciones respecto a otros

tipos de métodos.

Los métodos llamados “completo” son cualquier métodie prueba todos los
posibles subgrupos de los datos multidimensionglescoge el mejor para resolver el
problema de clasificacion, en otras palabras, gt®do tiene la mayor precision posible,
idealmente es el mejor, pero cuando existen dedwssiaaracteristicas, el tiempo de

ejecucion provoca que este método sea imposibdgedatarse.
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Métodos de seleccion de
caracteristicas

v . v

Completo Heuristico Aleatorios
Seleccion hacia Seleccion hacia
adelante atras

Figura 4.4.Métodos usados en este documento para la seledeiéaracteristicas

Los métodos de seleccion aleatoria de subgruptentanresolver el problema del
tiempo que tienen los métodos completos a expemsague el subgrupo seleccionado
puede no ser el 6ptimo, pero es una solucion daeptn la mayoria de los casos. El
principal objetivo de estos métodos es escoger ebmyrupo en una lista limitada de
subgrupos aleatorios, dicha lista es tan larga cemposible, manteniendo en mente el
costo del proceso computacional en la ejecuciocada subgrupo. Entre mas larga la lista
es, la probabilidad de que el grupo resultanteet@&ptimo aumenta, pero va a tomar mas
tiempo en ejecutarse.

Los métodos de seleccion heuristica de subgrupesncsubgrupos mediante
suposiciones educadas, dependiendo como las a#stcts se desempefiaron en el
pasado, tienen mas probabilidad de ser selecciendgaiuevo en el préximo grupo de
prueba. El desempefio de los grupos se mide comiemeediante la precision de un
clasificador o el error de clasificacion. Existensdprincipales enfoques para estos
métodos:

» Seleccién hacia adelante: El subgrupo inicia simatées y se agregan una
por una en cada, paso afiadiendo la caracteristeaw@menta la precision
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de la clasificaciéon, esto se lleva a cabo hastdajpescision no aumenta de
manera significativa.

» Seleccién hacia atras: El subgrupo inicia con tddagosibles variables y
remueve una por una, en cada paso se remueveidblgague ayuda a
aumentar la precision de la clasificacion hasta guesmover cualquier

variable compromete la precision en vez de mejrarl

4.3.1.Jerarquia de Variables.

Existen muchos algoritmos de seleccion de variafpes incluyen la jerarquia de
variables como mecanismo principal o auxiliar enskdeccion, por su simplicidad,
escalabilidad, y el gran éxito empirico. La jeraagde variables no necesariamente es
usada como base en modelos de prediccion, es coemfmmsado como un método de
filtrado, es un paso de procesamiento, indeperalidatlas decisiones del predictor en el
modelo. Mas sin embargo, dentro de cierta indepenideo suposiciones ortogonales,
puede ser optimo con respecto al predictor. Pon@® el uso del criterio de Fisher para la
jerarquia de variables en un problema de clasificadonde la matriz de covarianza es
diagonal es optimo para un clasificador haciendm ded discriminante linear de Ficher.
Inclusive cuando la jerarquia de variables no dsnap es preferible a otros métodos de
seleccién de grupos de variables, por su escalatilicomputacional y estadistica.
Computacionalmente, por su eficiencia, siendo gle e requiere procesar la calificacion
de cada variable y ordenarlas segun los resultabienidos. Estadisticamente, es robusto
al prevenir el sobreajuste, porque introduce pegigas pero puede tener muy poca

varianza. [13]

Si consideramos un grupa de ejemplos{xy,y,}(k = 1..m) considerandm
como las variables de entraglg;(i = 1...n) y una variable de salidg,. La jerarquia de
variables puede usar una funcion calificativéi) donde procesa los valores dg;
yyr(k = 1..m). Por convencidn, se asume que una calificaci@iaftica una variable
valiosa por lo que se deben ordenar de manera ribste usandd§(i). Para usar la
jerarquia de variables y de ahi construir predestorse deben de agrupar subgrupos

incorporando progresivamente mas y mas variabl@sidies con menor relevancia. [13]
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Hay que tener cuidado al seleccionar caractersstimaede que caracteristicas que
sean catalogadas como redundantes o con poco gedeasificacion, sean capaces de
ayudar al clasificador al ser agrupadas con otaascteristicas consideradas igualmente
redundantes. Existen varios métodos de selecci@amdeteristicas que son muy sensibles
a pequefas perturbaciones en las condiciones gefimento, por ejemplo, si los datos
tienen variables redundantes, si existen variogrsles con poder predictivo idéntico,
dependiendo de las condiciones iniciales del dlgori si se agregan o remueven ciertas
muestras, o la adicion de ruido. Hay ciertas apiees donde tener diferentes subgrupos
de caracteristicas para la clasificacion es algealde, pero comiunmente es algo que se
debe evitar, por lo general la varianza es un siatde un mal modelo, el cual es incapaz
de generalizar adecuadamente, otra sefial de unlaniodstable es que los resultados no
sean reproducibles y finalmente que ningun subgrgpa capaz de discriminar

adecuadamente la mayoria de los casos, pobre gegeecision en la clasificacion.

Existen varios métodos para estabilizar la selecd@ caracteristicas, pero en el
uso de microarreglos el mas recomendado es el mé®dootstrap. Puesto que es capaz
de ayudar con la maldicién de la alta dimension presentan los datos obtenidos de

microarreglos.

Como se menciond anteriormente, la matriz numéixtanida de un microarreglo
tiene miles de caracteristicas, entre mas commejchip de microarreglos, mas genes
pueden ser evaluados al mismo tiempo, actualmémssmgo de caracteristicas en un chip
de microarreglos esta entre 20,000 a 60,000, tamih#& que denotar que el proceso
necesario para conseguir muestras de microarrdglbsiena calidad es demasiado costoso
como para tener un lote lo suficientemente grarada psar todas las caracteristicas en el
modelo y obtener resultados aceptables.

45



4.4.Bootstrap

Es un método de remuestreo para inferencia estadiEs cominmente usado para
estimar los intervalos de confianza, pero tambiéedp ser usado para estimar el sesgo y
variancia de un estimador o para calibrar las @siele una hipétesis. [26]

Dado un grupo de observaciones independientes middéente distribuidas,
X;(i=1..n); un pardmetro que puede ser definido como unaidon®=T(x), de
variables en la poblacion, y una funcion estatmalas mismas observacionés;T(x), el
método bootstrap estima la distribucion del remmaesFy(x), de esa funcion. Los datos
son usados como un estimador de la funcion deildiston acumuladaF,(x), de los
valores de la poblacion. Las muestras bootstrap aaenidas repetidamente de la
poblacion estimada. La funciones evaluada para gadsstra bootstrap, dado un grupo de
valores bootstrap{6/},i = 1..m. La distribucién empirica de esos valores bogistra

F, (x), estima la distribucién de las muestras teoriEasy). [26]

La distribucion bootstrap?, (x), es usada para estimar el sesgo, estimar el error
estandar o construir intervalos de confianza pateréses estadisticos. Las estimaciones
bootstrap del sesg®,, y el error estandas,;,, son estimaciones empiricas calculadas de

valores bootstram, ver formula 4.8 y 4.9.

1(3’; 9) (4.8)

i ( -57) /(m _ 1)) (4.9)

i=1

B, =

El percentile del intervalo de confianza que esétogo usa es dg/2 y 1 — /2

cuantiles dé¥, (x) con un nivel de intervalo de confianzaldex para el parametro.

46



Cada muestra bootstrap es una simple muestra @deatel lote original de
muestras seleccionada con remplazo, por esta miagtm, algunas de las muestras
originales van a estar repetidas mas de una ve# kte de muestras bootstrap, el cual

tiene un tamana. [26]

Las muestras bootstrap originalmente se usabangpdiranar el clasificador y el
lote de muestras original como particion de prueleapués la precision otorgada por cada
muestra bootstrap es promediada para obtenerifaagegin bootstrap, conocido también
como estimacién de resubstituciéf’Z. Este estimador es conocido por subestimar el erro
de prediccion al usar los mismos datos tanto parstwir como evaluar las reglas de
prediccion, el problema de sobreajuste se origimndo el nimero de dimensiones es
mayor que el numero de muestras, un sintoma céala haldicion de la alta dimensién, es
posible seleccionar un numero de caracteristices gnstruir un modelo que se ajuste a
los datos perfectamente pero no es muy util al nmbonge predecir futuras observaciones.
Existen muchas variantes, en este documento fugausade Leave-One-Out Bootstrap
(LOOB) y 0.632+ Bootstrap. [27]

El procedimiento que sigue el LOOB genera un td&aB muestras bootstrap de
tamafion. Cada espécimen que no fue seleccionado para fdanrauestra bootstrap es
usado como parte de la particion de prueba. Denesteera este método evita el usar como
prueba observaciones usadas para la construccignadielo, como resultado otorga una
estimacion con mucho menos variabilidad que vagganas primitivas del bootstrap, pero
hay que considerar que cada muestra bootstrapeoend.632 observaciones distintas que
conformaban el lote original de muestras, esto cona@inte es inadecuado para representar
la distribucidén de los datos originales cuand@eiafio de las muestras bootstnags muy
pequefia, provocando que la estimacion bootstrapsebreestimando el verdadero error de

prediccién. [27]

La variante 0.632+ Bootstrap fue propuesta por rEfyoTibshirani en orden de
reducir el sesgo de la variante de LOOB. La formiuB0 muestra como obtener del

estimadog?-632+,
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80632+ = ygL00B 4 (1 — w)eksB (4.10)

Dondew tiene valores entre 0 y BRE es la estimacion de la resubstitucion y
éLO00B gg |a estimacion proporcionada por el LOOB. Ebvaue tomav es de 0.632, es la
razon del nombre de esta variante. Cuando el eteoda resubstitucion es cero, la
estimacion bootstrap se convierte 853285998, esto da como resultado una baja
sistematica en el sesgo cuando no existen diferemcitre las clases. EI método tiene como

propésito principal el evitar el problema menciomattrementando el peso de [27]

4.5. Andlisis de Componentes Principales

Esta técnica es utilizada para identificar patragresin grupo de datos, y expresar
los datos en cierta forma que se destacan lasitsia$ y diferencias. En datos de altas
dimensiones es imposible graficarlos en su formturah pero con el andlisis de
componentes principales (Principal Components Aig|yPCA) es posible obtener una
representacion grafica al reducir el nUmero de dsimmes manteniendo la mayoria de la
informacion multidimensional, esto se lleva acalbohacer uso de un procedimiento
estadistico donde se le aplica la descomposicgene la matriz de covarianza obtenida de
los datos multidimensionales. Las graficas restdsase le conocen como proyecciones o

sombras de los datos multidimensionales [30].

El PCA se utilizé en este documento solo parapaesentacion de resultados, pero
no solo se puede usar para crear proyeccionestéesiaa puede ser aplicada en métodos
de reconocimiento de patrones. En esta investigawdue posible aplicar este método en
la seleccidén de genes por la limitantes del poderputacional, la matriz de covarianza que
arroja de datos obtenidos por microarreglos egjtande que facilmente puede ocupar un
gigabyte de memoria RAM cada muestra, esta cifbas® el limite tanto de hardware

como de software que fue disponible para los ewpaaTios.
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Capitulo 5

Experimentacion

5.1.Primer experimento

5.1.1.Datos
Este experimento se efectuara con los datos oloerdg 242 personas en el
experimento “E-GEOD-3307” de la base de datos pmpoados por EMBL-EBI, los
cuales son microarreglos de muestras de pacieoesnfermedades musculares, las cuales
son: miopatia aguda tetrapléjica, dermatomiositienil, esclerosis lateral amiotrofica,
paraplejia espéstica, distrofia muscular de faepshumeral, distrofia muscular de
Emery-Dreifuss, distrofia muscular de Becker, disr muscular de Duchenne, calpaina 3,

disferlina, FKRP. De los cuales se utilizaran 9 sttaes pertenecientes al ALS

5.1.2.Procedimiento
Primero se separaron del total de muestras, loesdeglacionados con los
microarreglos de pacientes con ALS y los pacientemales. Dando como resultado una
matriz numérica 27 x 22284 elementos, donde laalttolumna es la etiqueta de clase, 0
para pacientes normales y 1 para pacientes con ALS.

Como siguiente paso, se cre6 un lote de 2000 nasdstiotstrap 0.632+ y se utilizd
la seleccién hacia adelante con jerarquia de Madahos clasificadores que se utilizaron
fueron el discriminante lineal de Fisher, discriarite cuadratico (QDC), bayes ingenuo y
el vecino mas cercano con parametroskde 1 y k = 3. El algoritmo utilizado para el

QDC fue el que proporciona la libreria de matla@ ®RLS (http://prtools.org).
La jerarquia de variables se obtuvo mediante &raride Fisher, la calificacion

que se le otorglé a cada caracteristica es el pionded criterio de Fisher de todas las

muestras bootstrap.
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5.1.3.Resultados
Las gréficas de desempefio muestran 2 lineas; eingesio del clasificador esta
regido por el eje de la izquierda, el cual muektrprecision que adquiere el clasificador
con la acumulacién de genes seleccionados hastpuese. La linea de calificacion de
Fisher representa la relevancia que el gen obtuestd regido por el eje de la derecha el
cual esta normalizado para que use valores delD,adé esta manera la gréfica puede ser

mas legible.

El algoritmo de seleccion de caracteristicas coda celasificador arrojo una
seleccién de mas de 15 genes, pero con los pringemss mas significativos es posible

mostrar el patron que sigue el clasificador errefjeso de la seleccion.

Como se puede observar en la Figura 5.1 y Figua &. desempefio del
clasificador cuadratico sobrepasa el desempefielasificador lineal de Fisher, mas sin
embargo, la precisibn maxima que otorgé cada aasibr no es satisfactoria para
continuar usandolos, solo se incluyeron para tangounto de referencia y denotar que el
problema que estos clasificadores intenta resaleesigue un orden lineal ni cuadratico,
por esta misma razon la tabla de los genes setentng usando estos dos clasificadores no

se mostraran en este documento.
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Figura 5.1. Desempeiio del clasificador lineal de fisher
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Figura 5.2. Desempeiio del clasificador cuadratico

Los clasificadores que otorgaron mejor resultadesdn el de vecinos cercanos (y
el bayesiano ingenuo, los cuales se tomaron losepois 10 genes mas significativos y se
proyectaron los datos para ver la capacidad digtaime de esos genes utilizando PCA.

Las figura 5.3 a la figura 5.8 muestran dichosltados.
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Figura 5.3. Desempeiio del clasificador del vecino mas cercangarametr& = 1
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Figura 5.4. Proyeccion de los puntos muestrales usando P©A $0 genes mas
significados otorgados por el clasificador de vesioercanos con parametrokde: 1
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Figura 5.5. Desemperio del clasificador del vecino mas cercan@arametr& = 3
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Figura 5.6. Proyeccion de los puntos muestrales usando Pio& 10 genes mas
significados otorgados por el clasificador de vesioercanos con parametrokde: 3
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Figura 5.7. Desempenio del clasificador bayesiano ingenuo
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Figura 5.8. Proyeccion de los puntos muestrales usando PIo& 10 genes mas
significados otorgados por el clasificador bayesigagenuo

En la tabla 5.1 se muestran los genes mas signifisaque fueron otorgados por
cada clasificador, los nimeros de los genes axdalel de la columna en la tabla original
otorgada por los microarreglos, cada uno de esto®ros corresponde a un gen en la base

de datos del genoma humano.

Tabla 5.1. Los 10 genes mas significativos otorgados por leras clasificadores

Clasificador %‘izfnrngoﬁo ITgrr]\;iaalgzie Genes seleccionados
| oo | s sna) I 10 gt g i o
T | 30 | oo soamy 925 TRk S0, or o 2
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5.1.4.Conclusiones
Los resultados otorgados por el clasificador bayesiingenuo y el de vecinos
cercanos son muy buenos, pero a pesar de que restdgados son replicables para el
mismo lote bootstrap, al generar un lote bootsiafinto solo algunos genes vuelven a ser
seleccionados, indicando que los resultados sosistentes. Se debe realizar otro tipo de

experimentacion para afirmar la relevancia questidns genes seleccionados con el ALS.

5.2.Segundo experimento

5.2.1.Datos
Los datos son los mismos que el primer experimeexperimento “E-GEOD-

3307” de la base de datos proporcionados por EMBL-E

5.2.2.Procedimiento
En este experimento se cred un lote de 1000 maestaistrap estratificadas, la
estratificacion consiste en que el mismo numerandestras de cada clase en el lote
original este también en cada muestra bootstrap.

No solo se redujo el nUumero de muestras bootssiap,que también se utilizo la
calificacion de Fisher para filtrar gran parte ds f§enes, solo se utilizaron los 500 genes
mas significativos que la calificacion de Fishefiadé, esto se debe a que en este
experimento, la seleccion hacia adelante y hacés ato van a utilizar la calificacion de
Fisher como jerarquia de variables, por lo cuabsesigoritmos consumen mucho mas

recursos computacionales que los algoritmos delgrexperimento.
Solo se utilizaron el clasificador bayesiano ingenuel vecino mas cercano con

parametros k=1 y k=3, siendo que el clasificadoedl y cuadratico se desempefiaron

pobremente en el experimento anterior.
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5.2.3.Resultados
El clasificador de vecinos cercanos arrojo los mismenes en la seleccion hacia
adelante usando los pardmetkos 1 y k = 3 como se exhibe en la tabla 5.2, es por esta

razon que solo se presentd una sola proyecciGa feguka 5.9.

Todas las proyecciones estan generadas mediamisrab método de PCA al igual
gue el primer experimento. No fue posible mostiardraficas de desempefio porque ya no
se esta usando la calificacion de Fisher como guiila seleccion de genes, los genes son
elegidos solamente por la precision promedio quejaarel clasificador al evaluar las

muestras bootstrap.

Tabla 5.2. Los genes seleccionados por los diferentes algositm

Clasificador Desempc_eno Interv_alo de Genes seleccionados
promedio confianza
Seleccién
hacia 100% | (99.8%, 100% 3581, 13641
adelante,
1NN y 3NN
Seleccion
hacia 19413, 13192, 21725, 7476, 8671, 14242
0 0 0 ) i) ) ) ) )
adelante, 100% (99.8%, 100% 11959, 3250
Bayesiano
Ingenuo
Seleccion
hacia atras,| 100% | (99.9%, 100% 693, 2767, 12689, 716, 5450
1NN
Seleccion 17778, 12180, 2767, 1391, 17679, 12689,
hacia atrds,| 100% | (99.9%, 100%) 716, 5340, 3932, 8690, 17684, 13492, 609,
3NN 9488, 13624, 5450
Seleccion 21386, 21627, 12812, 3581, 18793, 12193,
hacia atras, 0 0 0 13192, 2767, 12380, 11889, 855, 7997,
Bayesiano | 100% | (99:8%,100%) 1767915749 5340, 8690, 2196, 18987,
Ingenuo 1346, 817, 6267, 13492, 609, 9488
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Figura 5.9. Proyeccion de los puntos muestrales usando P©A gdnes obtenidos en la
seleccidn hacia adelante con el clasificador denescercanos
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Figura 5.10.Proyeccion de los puntos muestrales usando P©A gdnes obtenidos en la
seleccion hacia adelante con el clasificador bapesingenuo
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Figura 5.11.Proyeccion de los puntos muestrales usando P©A gdnes obtenidos en la
seleccidn hacia atras con el clasificador de vecogncanos con paramefto= 1

-8000

-6000

-4000

-2000

2000

4000

6000

30000

O Normal
(]
(m]
(]
]
(]
'9 ]

OALS

20000 10000

0 -10000  -20000  -30000

Figura 5.12.Proyeccion de los puntos muestrales usando P©A gdnes obtenidos en la
seleccion hacia atras con el clasificador de vecogmcanos con paramefo= 3
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Figura 5.13.Proyeccion de los puntos muestrales usando P©A gdnes obtenidos en la
seleccion hacia atras con el clasificador bayesiagenuo

5.2.4.Conclusiones
A simple vista este experimento es mucho mas exiog al anterior, pero el tener
100% en el desempefio es sefial de sobreajustalattr@a mencionar es que existen genes
gue aparecen en la seleccion de diferentes algmgjtpero ninguno de estos genes aparecio
en el experimento pasado. Gracias a las proyesione se puede negar el poder
discriminante de ambos experimentos, pero pararpbé que cierto grupo de genes esta

involucrado en la enfermedad del ALS se necesitehmmas datos y experimentacion.
5.3.Tercer experimento
5.3.1.Datos
Proporcionado por la base de datos EMBL-EBI, evouaicroarreglo proviene del

experimento E-TABM-940. Contiene 85 muestras, de daales, 28 son de personas

saludables y 57 de pacientes con ALS. ContieneiiSdéracteristicas.
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Se estima que el genoma humano esta compuest®pOd Zenes, los genes que
un chip de microarreglos disefiado para el genonmaha por lo general tiene mas
caracteristicas que el numero total de genes enpersona, esto se debe a que el
microarreglo debe sondear todos los posibles ggnespueden presentarse, por lo que
entre mas caracteristicas puede registrar un niegla, se adquiere mayor detalle de la
estructura genética. En este experimento no sot@se un nimero mayor de muestras,

sino que también se duplicé el nUmero de posildesga seleccionar.

Los archivos del experimento son de formato CEL, usiézé el programa
AltAnalyze para obtener la matriz numérica equintdeal primer experimento. Como se
menciond en capitulos anteriores, existen difegentategorias del ALS, en este
experimento existen 4 muestras que contienen daeth de ALS probable, pero fueron

incluidas en el grupo de ALS definitivo para sirfipér los algoritmos de seleccion.

5.3.2.Procedimiento
Se cred un lote de 2000 muestras bootstrap 0.6&PatiGcadas y solo se utilizé la
seleccién hacia adelante. Los clasificadores queilkzaron fueron el discriminante lineal
de Fisher, discriminante cuadratico, bayes inggnelovecino mas cercano con parametros
dek =1y k = 3. El algoritmo utilizado para el QDC fue el que goaciona la libreria de
matlab PRTOOLS (http://prtools.org).

El experimento es muy parecido al primero, perov@nde usar el lote bootstrap
promediando los resultados de cada caracterist@da muestra bootstrap se utilizd
independientemente, como si fuese la muestra atigil resultado es un histograma

marcando la frecuencia que obtuvo cada gen deelmcsonado en las diferentes muestras.

Se uso la calificacion de Fisher como filtro pasarusolamente 2000 genes mas
significativos en los algoritmos de seleccion, t@ntse uso la calificacion de Fisher para
ayudar a seleccionar genes segun su relevanciar liariote de 85 muestras en vez de 27,
€S una gran mejora, pero aun asi, son muy pocastrasiepara ser utilizadas en

microarreglos directamente, y sin la ventaja deepgofomediar los resultados entre
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diferentes muestras bootstrap para la selecciégedes, los clasificadores arrojan varios
genes con el mismo poder discriminante, por lo Rueseleccion es asistida con la
calificacion de Fisher, de esta manera se puedgesel gen con la calificacion mas alta

en un grupo de genes con el mismo poder discrirteénan

5.3.3.Resultados
Al igual que en el primer experimento el clasificadineal y cuadratico no se
desempefaron satisfactoriamente, ver figura 5.figuya 5.15. Los genes seleccionados
por el clasificador lineal y cuadrético tienen tata frecuencia que no se mostraron en la
tabla 5.3. Dicha tabla muestra en gris 3 genes fgeeon seleccionados en los 3
clasificadores restantes, los cuales son {222294036573}, también existen genes que
aparecen por lo menos en 2 selecciones, los ceale$§35088, 23877, 45203, 24146}, la

proyeccion de estos 7 genes se muestra en la figRPa

Tabla 5.3. Los genes seleccionados por los diferentes algositm

# Bayesiano Ingenuo Vecino Cercanok = 1 Vecino Cercanok = 3
1 2222 22717 2222

2 48194 2222 10394
3 10394 10394 22717
4 2075 26573 23877
5 24146 47939 26573
6 17826 29117 35088
7 29580 34014 24146
8 35088 23877 43865
9 45203 50310 45203
10 26573 45203 29117

Las casillas en gris son los genes que aparecirtamseleccion de diferentes algoritmos
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Figura 5.14. Histograma de los 15 genes con mayor frecuerseiado del clasificador
lineal
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Figura 5.15. Histograma de los 15 genes con mayor frecuarsgado del clasificador
cuadratico
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Figura 5.17. Proyeccion de los puntos muestrales usando PIG& 30 genes con mayor
frecuencia otorgados por el clasificador de vecowsanos con parametko= 1
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Figura 5.18. Histograma de los 10 genes con mayor frecuersaiado del clasificador de
Vecinos cercanos con parametre- 3
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Figura 5.19. Proyeccion de los puntos muestrales usando PIG& 30 genes con mayor
frecuencia otorgados por el clasificador de veco®sanos con parametko= 3
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Figura 5.20. Histograma de los 10 genes con mayor frecuersaiado del clasificador
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Figura 5.21. Proyeccion de los puntos muestrales usando PIG& 30 genes con mayor
frecuencia otorgados por el clasificador bayesiagenuo
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Figura 5.22. Proyeccion de los puntos muestrales usando PIG& genes repetidos en las
selecciones del clasificador bayesiano ingenuacines cercanos

5.3.4.Conclusiones
En los primeros dos experimentos a pesar de quegdass tenian gran poder
discriminativo, era poco probable que volvieranrapaer cuando el lote de muestras

bootstrap cambiaba, esto marca un problema endecg®n de caracteristicas.

En el presente experimento cada muestra bootsteapmaneja de forma
independiente, simulando asi el cambio de lote destnas, forzando de esta manera la
seleccién de genes mas alla del desemperfio deakifiazldores, tomando en consideracion
la frecuencia que tienen los genes de ser elegidalferentes particiones muéstrales, esta
practica puede marcar un mayor vinculo con la erddad.

Se cre0 una proyeccion de los genes que apare@artws primeros 10 lugares en

diferentes clasificadores, la cual mostré un gragep discriminatorio, respaldando de esta

manera la eleccion de esos genes.
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Tabla 5.4. Nombre y descripcion de los genes seleccionados

# ID Gen Descripcion
2222 241425 at Nucleoporin like 1 (c6digo de girms)

2 10394 242066 _at No existe descripcion.

3 26573 244470 at Proteina (_jel dedq de anular, dominio
- interactivo LIM

4 35088 212177 at Serine interactivo .PI.\IN / proteinarica €
- arginine

5 23877 205327 s_at Receptor A actlvm,, tipo 1A (codigo de

proteinas)
6 45203 230389 _at Formacion de enlaces de protgéinas
7 24146 215857 _at Nicalin (cédigo de proteinas)

Como se menciond anteriormente, los nimeros qurarseestado manejando para
identificar los genes, son realmente el indice aledlumna del arreglo numérico que
representa el microarreglo, el nombre de los geeteccionados en este experimento se
muestra en la tabla 5.4, la descripcién fue obtegidcias a la pagina web GeneCards, el

link es: http://www.genecards.org
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Capitulo 6

Conclusiones y Futuros Trabajos

Con el desarrollo de la tecnologia de microarreghss la actualidad es posible
monitorear no solo el total del genoma humano, &Enién las mutaciones mas comunes,
aun asi la enfermedad de la esclerosis lateral tadfica elude la comprension de la
comunidad cientifica como para poder combatirlactefamente. Por desgracia, si una
persona la contrae no hay mucho que se puedadiaespecto.

Los resultados que muestra este documento son gaegsueden estar vinculados
con la enfermedad, sin embargo, es necesaria n@Evimentacion para garantizar su
influencia. Como se vio en el progreso de los 3earmentos, a pesar de que estos genes
son capaces de hacer una buena clasificacion,pacidad de generalizacién puede ser

muy pobre, dando como conclusion poca relevance dasarrollo de la enfermedad.

Existen experimentos donde las mutaciones gendtoésn que ser demostradas en
diferentes lotes muéstrales para comprobar suezliguesto que dichos lotes eran muy
pequefios para ser validos por si solos. Por ejeneplel descubrimiento de la variante
ALS2, en el afio del 2001, dos grupos de cientifiecmgularon una mutacién en el
cromosoma 2933 la cual era responsable de la apade la enfermedad en familias del
norte de africa y el medio oriente [29]. Es posiglee los genes encontrados en esta
investigacion coincidan con otra investigacion dstmamdo asi su influencia en la

enfermedad.

Para futuros trabajos se podrian utilizar diferetif@os de técnicas para la seleccién
genética, como las maquinas de soporte vectoriables de decision o clustering. Estas
dos ultimas técnicas fueron ampliamente recomersdaddos libros que muestran como
manejar los datos proporcionados por microarreglasnbién existen articulos que han
demostrado grandiosos resultados al combinar variétodos en la seleccion, estas
practicas son particularmente eficientes manejatdaido en los datos, el cual en datos

genomicos es representado por genes irrelevantes.
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El 5 de diciembre del 2012 Prize4Life, una orgatitea no lucrativa con la mision
de acelerar el descubrimiento de tratamientos pAraALS, junto con el NCRI
(Neurological Clinical Research Institute) propor@aron los fondos necesarios para el
lanzamiento de una nueva base de datos de pacmrgsresentan la enfermedad, PRO-
ACT (Pooled Resource Open-Access ALS Clinical Bjiala vision de PRO-ACT es que
la comunidad de ALS y otros investigadores intatesaalrededor del mundo, tengan
acceso libre a datos que previamente eran inategsiton la finalidad de acelerar el

entendimiento de la enfermedad y finalmente el podmbatirla.

Actualmente PRO-ACT contiene 8500 muestras, latesyaueden hacer una gran
diferencia en futuros trabajos, estos registrosipnen de compafias farmacéuticas como
Sanofi, Novartis, Teva Pharmaceutical IndustriesRggeneron Pharmaceuticals, los
registros incluyen datos demogréficos, antecedentsticos, calificaciones funcionales y
otros datos adquiridos en el diagnéstico de larerddad, la liga de internet es:

https://nctu.partners.org/ProACT.
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