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Abstract Los métodos de busqueda permiten encontrar secuencias que relacionan dos o més estados utilizando
un conjunto de transiciones permitidas. Los algoritmos evolutivos realizan la biisqueda guiados por una funcién
de aptitud y emplean operadores estocasticos para explorar multiples soluciones candidatas a la vez. En bioin-
formética la busqueda de vias metabdlicas que relacionen dos compuestos es una tarea habitual. En particular
esto es de gran interés cuando se quiere descubrir relaciones metabdlicas entre compuestos agrupados con técnicas
de mineria de datos. En este trabajo se propone un algoritmo evolutivo que permite inferir vias metabdlicas
entre dos compuestos seleccionados a partir de agrupamientos encontrados con un modelo neuronal del tipo mapa
auto-organizado. Se describen los operadores y la funcién de aptitud empleada, se estudia el efecto de la tasa
de mutacién sobre el algoritmo propuesto y se compara el desempeno de éste con el de dos métodos clasicos de
busqueda.
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1. Introduccion

En diversas areas del conocimiento es habitual el empleo de métodos de bisqueda para resolver dife-
rentes problemas. En muchos casos el uso de métodos clésicos de exploracién secuencial del espacio de
estados permite encontrar soluciones de manera relativamente rapida. Cuando se exploran exhaustiva-
mente todas las posibles soluciones las estrategias se denominan de busqueda no informada, y este es el
caso de los algoritmos de bisqueda en amplitud (BA) y en profundidad (BP). Sin embargo, cuando la ex-
ploracién se realiza mediante el uso de una heuristica que emplee informacién del problema, la estrategia
se denomina buisqueda informada, como por ejemplo el algoritmo A* [13].

Es bien conocido el hecho de que existen problemas en los que debe explorarse un nimero muy
elevado de soluciones, lo que hace que los métodos clédsicos se vuelvan practicamente inaplicables. En los
dltimos anos se han propuesto diferentes enfoques para abordar el problema, como por ejemplo el de los
algoritmos evolutivos (AE). Estos utilizan estrategias estocasticas de busqueda basadas en la evolucién
de una poblacién de soluciones candidatas, aplicando un conjunto de operadores y una funcién de aptitud
que evalta la calidad de las soluciones generadas. Algunos aspectos interesantes de esta técnica son la
simplicidad de los operadores utilizados, la posibilidad de emplear funciones de aptitud con muy pocos
requisitos formales y la capacidad de explorar miltiples puntos del espacio de bisqueda en cada iteracién
[15].

Un problema de interés en bioinformdtica es la inferencia de vias metabdlicas [8], donde se intenta
encontrar secuencias de reacciones bioquimicas que relacionen un conjunto de compuestos de interés.
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Entender céomo se relacionan los compuestos y cudles son las reacciones que participan permite formar
una imagen mas completa de los procesos metabdlicos subyacentes en un organismo. Recientemente se
han propuesto diferentes estrategias para abordar este problema. PathComp [I2] emplea un algoritmo
basado en busqueda en amplitud para construir caminos que conectan los compuestos, tomandolos de a
pares y combindndolos a través de relaciones permitidas. Metabolic PathFinding Tool [2] asigna a cada
operador un costo igual al nimero de reacciones donde el compuesto participa. PathMiner [9] utiliza el
algoritmo de busqueda A*; su funcién heuristica emplea informacién estructural de los compuestos para
generar descriptores caracteristicos y explora el espacio de busqueda empleando una funcién de costo
basada en la distancia de Manhattan.

Aunque los métodos de bisqueda pueden encontrar secuencias de acciones que relacionen dos estados,
es necesario que la relacion exista para que la bisqueda produzca un resultado. Una forma de identificar
estados potencialmente relacionados es mediante la generacién de agrupamientos con técnicas de mineria
de datos. Sin embargo, éstas ponen de manifiesto la presencia de relaciones pero no las explicitan. Este
es un problema habitual en bioinformaética, especialmente cuando se trabaja con datos de diferente tipo,
como es el caso de perfiles metabdlicos y transcripcionalesﬂ Recientemente se ha propuesto un modelo
denominado IL-SOM [16] 10, 1] basado en mapas auto-organizados que permite encontrar agrupamientos
a partir de la integracién de datos de este tipo. Este modelo aplica el principio denominado “guilt-by-
association” [I4] [I7] para encontrar genes y metabolitos que varfan en forma coordinada. Sin embargo,
aunque las relaciones que vinculan estos compuestos en los agrupamientos corresponden a vias metaboli-
cas, la reconstruccién de éstas a partir de los datos no es sencilla [7]. Para realizar esta tarea podria
considerarse el siguiente esquema de trabajo: en primer lugar se emplea un algoritmo de agrupamiento
para encontrar compuestos metabdlicos que se relacionan; luego se selecciona un agrupamiento que con-
tenga compuestos que se intentan relacionar y se emplea un algoritmo de busqueda para encontrar una
via metabdlica que vincule los compuestos.

La motivacién de este trabajo es desarrollar un algoritmo evolutivo para la inferencia automaética
de vias metabodlicas que relacionen dos compuestos y comparar su desempeno frente a dos algoritmos
de busqueda clasicos. Para ésto se utiliza el modelo IL-SOM para generar agrupamientos a partir de
datos metabdlicos y transcripcionales de frutos de tomate y se seleccionan agrupamientos que contie-
nen compuestos de interés entre los cuales buscar vias metabdlicas. Luego se definen medidas objetivas
para cuantificar el desempeno de los algoritmos y se estudia el efecto de la tasa de mutacién sobre el
funcionamiento del algoritmo evolutivo.

La organizacién del trabajo es la siguiente. En la Seccién [2] se describe el algoritmo propuesto para la
busqueda evolutiva de rutas metabdlicas entre dos compuestos. En la Seccién [3| se describen brevemente
los datos empleados, las medidas objetivas y los resultados alcanzados. Finalmente se presentan en la
Seccién [ las conclusiones del trabajo.

2. Algoritmo propuesto

En esta seccion se presenta el algoritmo propuesto, que denominaremos algoritmo evolutivo para la
bisqueda de vias metabélicas (AEBVM). Luego de la inicializacién y evaluacién de esta poblacién inicial,
el algoritmo itera los siguientes pasos hasta alcanzar una solucién satisfactoria: (1) Seleccién de los padres
a cruzar, (2) Generacién de hijos mediante la cruza de los padres seleccionados, (3) Mutacién de los hijos,
(4) Generacién de la nueva poblacién, (5) Evaluacién de la aptitud de la poblacién. A continuacién se
define en primer lugar el espacio de estados y los operadores empleados. Luego se presenta la estructura de
los cromosomas y el modo en que se codifica la informacién. A continuacién, se describen los operadores
genéticos utilizados y su funcionamiento. Finalmente se presenta la funcién de aptitud empleada, se
analizan los términos que la componen y se describe el efecto que cada uno produce sobre la busqueda.

2.1. Estructura de los cromosomas

Existen diferentes aproximaciones que permiten reducir el espacio de busqueda para encontrar vias
metabdlicas que relacionen dos compuestos. Una propuesta consiste en generar una lista de compuestos

1Perfil metabdlico: medicién de los niveles de concentracién de moléculas pequefias. Perfil transcripcional: medicién de
los niveles de actividad de un conjunto de genes.
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que deben excluirse de la bisqueda [5]. Sin embargo definiciones incorrectas pueden excluir compuestos
necesarios para producir resultados de interés biolégico. Un enfoque diferente fue propuesto en [6] donde
se emplean conjuntos de relaciones binarias “sustrato-producto” para representar las reacciones y se
etiqueta cada relacién segin su funcién dentro de la reaccién. La columna vertebral de las vias se construye
empleando sélo las relaciones con informacién acerca de la transformacién de los sustratos.

Siguiendo esta idea se define el espacio de estados como el conjunto C' de todos los compuestos
metabdlicos contenidos en KEGG [4], exceptuando los polimeros de glucosa, donde las transformaciones
r describen las relaciones binarias permitidas entre compuestos de C. El compuesto sobre el cual se aplica
la transformacion se denominard sustrato s, siendo p el producto o nuevo estado resultante de la misma.
Las transformaciones se representaran como pares ordenados r; = (s;,p;), con s;,p; € C'y s; # p;. Ademds
el sustrato y el producto de r; se identificardn empleando la notacién s; y p; respectivamente, siendo 5
el compuestos inicial y p el compuesto final de la via metabdlica. De este modo una via metabdlica se
construye como una secuencia de transformaciones r que producen p a partir de 5. Finalmente, se define
la secuencia de estados posibles q = [8, p1,p2, . .., p] como la secuencia de compuestos que intervienen en
la secuencia de transformaciones.

La secuencia de transformaciones r que conduce a la produccién del compuesto p a partir del com-
puesto § se codifica en el cromosoma como ¢ = [r,r2,...,7,...,ry]|, donde N indica el nimero de
genes y la secuencia se lee de izquierda a derecha. Este valor varia en el rango [1, Nysx], donde Npsx
limita el nimero maximo de transformaciones que puede contener la via metabdlica. Cuando el niimero
de transformaciones supera esta cota, el cromosoma es truncado para contener sélo las primeras Ny x.
De éste modo, cada gen representa la transformacién de un compuesto s en otro compuesto p.

2.2. Operadores genéticos

En esta seccion se describen los operadores genéticos disenados para el AEBVM. Dados los requeri-
mientos de esta aplicacién en particular, ha sido necesario realizar diversas modificaciones a los operadores
genéticos clasicos, que limitarian la convergencia del algoritmo de ser aplicados directamente. Ademads,
para facilitar la descripcion de estos operadores se definen cuatro conjuntos. R* contiene al conjunto
completo de transformaciones permitidas, R = {r;/r; = (5,p;)} A R' C R* contiene sélo aquellas
transformaciones que tienen a 5 como sustrato, RY = {r; /r; = (s;,p)} A RN C R* contiene todos las
transformaciones que producen p y R = R' U RN contiene la unién de los dos conjuntos anteriores.

El algoritmo finaliza la ejecucién alcanzado un niimero maximo de generaciones predefinido o encon-
trando la solucién.

Inicializacidn. El algoritmo se inicializa definiendo el nimero P de individuos que contiene la poblacién
y un valor Nj,;c < Nnpsx para cada individuo, que indica el nimero de genes que contiene el cromosoma
inicialmente. Los cromosomas se construyen segin

ri € RT si N=1,
Cc = [Ti,Tj],T‘iERl,TjERN si N:Q’ (1)
[PiyewosThyenyrj],mi € RYrp € R 1 € RN i N > 2,

donde todo gen r es una transformacion seleccionada al azar del conjunto correspondiente.

Seleccién. En este algoritmo se utilizé el método tradicional de la ruleta [I5]. Este se basa en la asig-
nacién de un valor f a cada individuo que es proporcional a su contribucién a la aptitud media de la
poblacién. Ademds, para garantizar la preservacion de los individuos més aptos en cada generacién se
emplea elitismo; el parametro N.;;¢. determina el nimero de individuos que seran preservados y pasaran
sin modificaciones a la siguiente generacién.

Cruza. El operador presenta una modificacién importante respecto del operador clasico. El punto de
cruza ¢ para cada padre (c1,c2) es seleccionado aleatoriamente de un conjunto que contiene pares de
posiciones (¢1, ¢2) que satisfacen 6(s;,p;) = 1, donde ¢ es la funcién delta de Kronecker que toma valor
1 cuando s; € c; ¥y p; € c2 son iguales. La Figura [I] presenta un esquema del funcionamiento de este
operador para el caso de dos padres que no son completamente vélidos (ver definicién de validez més
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Figura 1: Esquema de funcionamiento del operador de cruza. Cada bloque corresponde a un gen y codifica
una transformacién. En cada gen, el sustrato y producto estdn representados por las letras a izquierda y
derecha de cada flecha, respectivamente. Los elementos sombreados indican pares de posiciones (¢1, ¢2)
donde puede realizarse una cruza valida.

adelante). Cada bloque representa un gen y codifica una transformacién en donde las letras representan
el sustrato y el producto en cada transformacién. Puede observarse que si se aplica un método de cruza
simple sin tener en cuenta la secuencia de transformaciones, muy probablemente el hijo generado dismi-
nuird su validez (el producto de un gen no serd el sustrato del gen siguiente). Sin embargo, si la cruza se
realiza en alguno de los pares de posiciones que se encuentran resaltadas con el mismo sombreado (por
ejemplo (¢1, ¢2)), la validez del hijo se incrementard, o al menos permanecera constante.

Mutacion. Este operador realiza el reemplazo de un gen del cromosoma por otro donde s o p del nuevo
gen es p del gen anterior o s del gen siguiente, respectivamente. Cada cromosoma tiene una probabilidad
Pmut de ser mutado en una Unica posicién seleccionada aleatoriamente. El nuevo gen se obtiene segiin

r € RT si N =1,
reR! si N>1Ai=1,
mut(r;) = q r € RN si N>1Ai=N, (2)

reR /p=siy1 si N>1 AN1<i<N A u<0.5,
reR/s=p;_1 si N>1 AN1<i<N A u>0.5,

donde s y p son, respectivamente, el sustrato y producto del nuevo gen r; s;11 es el sustrato del gen
que se encuentra en la posicion siguiente a la del operador r; mutado y p;_1 es el producto del gen que
se encuentra en la posicién anterior a la del gen mutado. El valor u es seleccionado aleatoriamente en
el rango [0, 1]. La Figura [2| presenta un esquema del funcionamiento de este operador. En el cromosoma
ubicado en la parte superior de la figura se observa que el gen seleccionado para mutar (remarcado en
negro) posee una relacién vélida con el gen anterior. Si se aplicara un operador cldsico de mutacién seria
altamente probable que la validez del cromosoma disminuyera debido a que es baja la probabilidad de
insertar un gen que no destruya la relacién vélida existente. Si por el contrario se aplica una estrategia de
mutacién vélida como la definida en , el nuevo cromosoma podria conservar o incrementar su validez,
como puede apreciarse en el cromosoma inferior.

2.3. Funcién de aptitud.

Para cuantificar la calidad de los individuos a lo largo de las generaciones y dirigir la bisqueda de la
solucién se construyé una funcién que modela las caracteristicas que debe reunir la solucién del problema.
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Figura 2: Esquema de funcionamiento del operador de mutacién. El gen seleccionado para mutar se
encuentra remarcado en negro. Los elementos sombreados indican relaciones validas entre genes.

Validez (V). Cuantifica el nimero de concatenaciones vélidas presentes en el cromosoma, definiendo
éstas como aquellos pares de transformaciones donde el producto p; de la transformacién r; es el sustrato
si+1 de la transformacién r; 1. En base a esto, la validez se calcula como

~ -~ N-1
V(C) _ 5(57 51) + 5(pN7§)\? i IX:Z‘:l 6(Si+1ap’i) ) (3)

Esta varfa en el rango [0,1], siendo 1 cuando todas las transformaciones estdn concatenadas y los
compuestos s; v py son los deseados.

Extremos validos (E). Este término evalda las transformaciones r; y ry para verificar que contienen

los compuestos 5 y p deseados. El célculo se realiza segtin E(c) = 1 [§(5,s1) + 6(pw,D)]. Este término

varfa en el rango [0, 1] y alcanza su valor méximo cuando los compuestos s y px son los deseados. Este
desempenia un papel importante cuando el tamano de las vias metabdlicas supera Ny4x.

Tasa de reacciones tnicas (Q). Este término penaliza la repeticién de una transformacién en el cromo-
soma. Para el cilculo se define la funcién ¢ que evaliia una secuencia y devuelve el nimero de elementos
unicos en la misma. La tasa se calcula como Q(c) = (¢(c) —1)/(N — 1) y se define Q(c) = 0 cuando
N = 1. Esta varfa en el rango [0,1] y alcanza su valor minimo cuando la secuencia contiene un tnico
elemento repetido N veces (¢(c) = 1).

Tasa de compuestos tnicos (I). Este término penaliza la repeticién de compuestos en la via. La tasa
se calcula como I(c) = (¢(q) —2)/(N — 1) y se define I(c) = 0 cuando N = 1. Esta varfa en el rango
[0,1] y alcanza su valor minimo cuando el cromosoma contiene transformaciones que conducen solamente
a s1 0 py. Por ejemplo, si q = [a,b,a,b], N =3y I(c) =0.

Funcién de aptitud (A). La funcién de aptitud A para el cromosoma c se define como A(c) =
a[V(c)+ BE(c) + Q(c) + I(c)], donde @ = 1/(3 + ) es una constante de normalizacién que lleva la
funcién al rango [0,1] y 8 determina la contribucién relativa de E. Esta funcién toma valor 1 cuando se
encuentra una via metabdlica vélida y sin bucles, que transforma s en p. En caso de contar con informa-
cién acerca de la abundancia relativa de los compuestos, esta funcién podria modificarse para ponderar las
transformaciones segin la probabilidad de ocurrencia, que esté asociada directamente con la abundancia
de los compuestos intervinientes.
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Tabla 1: Agrupamientos seleccionados para buscar vias metabdlicas. Solo se presentan los compuestos
metabdlicos contenidos en el agrupamiento. Los superindices indican los caminos donde el compuesto fue
usado como extremo; la letra indica su participacién como extremo inicial (S) o final (p) de la via.

Agrupamiento A Agrupamiento B
Compuestos Isémeros Compuestos Isémeros
I 1I I 1I
arginina C00062'° C00792 | asparagina C00152 C01905
glicerato C002582%3P glicina C00037%%
lisina C00047'P:3% histidina C00135%5%
ornitina 0007722 C00515 isoleucina C00407
serina C00065*7  C00740
tirosina C00082°757
treonina C00188 C00820
valina C00183 Cc06417

3. Resultados y Discusion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en la evaluacién del AEBVM y en la comparacién
con dos métodos de busqueda clédsicos. Primero se describen los datos usados en los experimentos. Luego
se presentan las medidas empleadas para comparar los algoritmos. Después se analiza el comportamiento
del AEBVM utilizando diferentes tasas de mutacién. Finalmente se contrastan las medidas obtenidas con
los distintos algoritmos durante la bisqueda de vias metabdlicas limitadas a 100 transformaciones.

El conjunto de compuestos validos para generar vias metabdlicas y las reacciones quimicas posibles
entre estos compuestos se extrajo de la base de datos KEGG. Se empleé esta fuente por ser de acceso
libre, encontrarse extensamente citada en la literatura y por contener informaciéon de una amplia variedad
de organismos. Cada compuesto se encuentra codificado mediante un cédigo tnico y la informacién de
las reacciones quimicas es almacenada con ésta codificacién. Ademads, las reacciones quimicas se almace-
nan como conjuntos de relaciones binarias “sustrato-producto”, donde cada una estéd etiquetada segun la
funcién que el par cumple dentro de la reacciéon quimica. Para los experimentos se seleccionaron aquellas
relaciones etiquetadas como “main” debido a que contienen la informacion acerca de las transformaciones
s — p [3]. Luego del procesamiento de los datos se obtuvieron 5936 compuestos y 14346 transformaciones.
Los compuestos usados como extremos para las vias metabdlicas fueron seleccionados a partir de agru-
pamientos generados con el modelo IL-SOM y datos de perfiles metabdlicos y transcripcionales de frutos
de tomate cultivados en condiciones controladas de campo y cosechados en etapa de maduracién [I]. Los
agrupamientos empleados fueron seleccionados por contener compuestos de interés en el dominio de la
aplicacién. Los datos transcripcionales sdlo se usaron para generar los agrupamientos y no se incluyeron
en la construccién de las vias metabdlicas. El detalle de los agrupamientos seleccionados se presenta
en la Tabla [I} Los isémeros detallados en esta tabla fueron considerados como compuestos diferentes,
de manera que el agrupamiento A contiene 6 compuestos y el agrupamiento B contiene 12 compuestos.
Para simplificar la notacién se usara el cédigo de cada compuesto sin considerar la letra y los ceros que
anteceden al niimero, y se denominard “extremos” a los pares de compuestos entre los que se realizara la
busqueda de la via metabdlica.

3.1. Medidas de evaluacién

Para comparar los resultados obtenidos con los distintos algoritmos se mide el tiempo requerido para
encontrar una via metabdlica (t)E|, el ndmero de transformaciones que contiene la via (L) y el ndmero de
compuestos del agrupamiento del que forman parte los extremos (1)) que se encuentran participando de
la via. En el caso del AEBVM, también se evaltia el niimero de generaciones empleado para encontrar

2Los experimentos se realizaron empleando un PC INTEL Pentium IV de 3 GHz con 2 Gb de memoria RAM.
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una solucién (G).

Cada busqueda se realiza 12 veces y luego se determinan los valores méximo (indicado por el subindice
“mdx”), minimo (indicado por el subindice “min”) y la mediana (indicada por el simbolo “~”) para
distintas medidas a lo largo de los experimentos. En la mayor parte de las mediciones se emplea la
mediana en reemplazo de la media por ser una medida mé&s robusta frente a distribuciones asimétricas,
como ocurre en estos casos. Sélo se calcula el valor medio para t y 1, indicados como  y 1 respectivamente.
Se opté por 1) debido a que en la mayorfa de las vias metabdlicas encontradas sélo los compuestos del
agrupamiento a relacionar participan en el camino, haciendo que ¢ = 2. Otra medida empleada es la tasa
de explicacién del agrupamiento A, calculada como

A\ m}?x{wk} )
T (4)

donde k indica el nimero de experimento, 1, es el nimero de compuestos del agrupamiento incluidos
en la via encontrada en el experimento k y |¥| es el nimero total de compuestos del agrupamiento.
Esta tasa varia en el rango [0, 1] e indica la proporcién de compuestos del agrupamiento presentes en la
via metabdlica. Valores de A — 1 indican que la via relaciona un gran nimero de los compuestos del
agrupamiento.

3.2. Evaluacioén del algoritmo evolutivo empleando diferentes tasas de muta-
cion

Para evaluar la influencia de la tasa de mutacién sobre las busquedas se estudia este parametro entre
1y 10%, y los compuestos marcados en la Tabla [I} La mejor solucién en cada generacién se conserva
empleando elitismo (Nejire = 1). En todos los experimentos se emplea una poblacién de P = 1000
individuos y un ntimero inicial maximo de genes por cromosoma N,,;c = 50 para asegurar una buena
exploracién del espacio de busqueda. Ademds se emplea un tamano méaximo de cromosoma Ny sx =
100 para permitir cruzas que produjeran cromosomas con tamanos superiores al V;,;. asignado, y una
probabilidad de cruza peru.a = 80 % que brindé los mejores resultados en experimentos previos.

En la Figura |3| se presenta los tiempos de bisqueda y el nimero de generaciones requeridas por el
AEBVM para encontrar un camino empleando diferentes tasas de mutacién. Se puede observar que los va-
lores asociados al niimero medio de generaciones presentan valores cercanos a 100 generaciones para tasas
de mutacién de 4, 6 y 7%, pero toma el valor minimo en 6 %. Sin embargo, un andlisis de la significancia
estadistica del ndmero medio de generaciones indica que tasas de mutacion en el intervalo 3-9 % producen
resultados similares (p = 0.12). En cuanto al tiempo de bisqueda, se observa un comportamiento similar
al que presenta el nimero medio de generaciones, pero en este caso se emplea el menor tiempo para una
tasa de mutacién de 4 %. Nuevamente se observa que el efecto de la tasa de mutacién sobre el valor medio
del tiempo de biisqueda no presenta diferencias estadisticamente significativas (p = 0.07) en el intervalo
3-6 %. Con respecto a las medidas de ¥max, 1 v A, todas las tasas de mutacién conducen a resultados
similares.

Si bien los tiempos de bisqueda no presentan diferencias estadisticamente significativas en el rango
mencionado anteriormente, para este conjunto de experimentos se observa que con una tasa de mutacién
de 4% se consigue el menor tiempo medio y, por lo tanto, se decidié emplear esta tasa de mutacién para
el AEBVM y su comparacién con otros algoritmos.

3.3. Comparacién entre biisqueda en amplitud, bisqueda en profundidad y
el algoritmo evolutivo propuesto

Para evaluar el desempeno del AEBVM frente a los algoritmos clasicos de BA y BP, se compararon las
medidas de desempeno obtenidas para la biisqueda de vias metabdlicas. E1 AEBVM se evalué empleando
los mismos pardmetros utilizados durante el estudio de la seccién previa. Los algoritmos BA y BP fueron
modificados para incorporar un control de estados repetidos que permitiera eliminar vias metabdlicas
donde se produjeran bucles, debido a que éstas carecen de interés biolégico. Para el caso de BP se
limité la profundidad méxima de la bisqueda a 100 transformaciones, con el objetivo de fijar la misma
restriccién que la establecida para el AEBVM.
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Figura 3: Influencia de la tasa de mutacion sobre el tiempo de busqueda y el nimero de generaciones
requeridas por el AEBVM para encontrar una solucién. Los datos estan graficados en escala logaritmica.
Las estrellas indican el tiempo medio de bisqueda y los circulos corresponden al nimero medio de
generaciones. Las barras verticales indican el nimero maximo y minimo de generaciones que el AEBVM
empleé para encontrar una solucion.

Debido a que el conjunto de soluciones encontradas por los algoritmos de BA y BP estd predefinida
por el orden en que se aplican los operadores, una unica busqueda puede generar soluciones sesgadas por
el ordenamiento inicial de los mismos. Para evitar este efecto se repitieron las buisquedas para diferentes
aleatorizaciones de los operadores. En el caso de BP se realizaron 10 bisquedas con cada par de compues-
tos de la Tabla[I] empleando una aleatorizacién diferente en cada una. Para BA se realiz6 la bisqueda
de 12 caminos para cada aleatorizacién y se repitié la busqueda empleando 10 aleatorizaciones diferentes.
Los resultados reportados para este algoritmo corresponden al promedio sobre las 10 aleatorizaciones
para cada camino. La busqueda de 12 caminos se realizé para evaluar la diversidad en el nimero de
transformaciones que contenian los caminos encontrados con cada algoritmo.

Los resultados correspondientes al tiempo de busqueda y a la diversidad en las longitudes generadas
con los tres métodos se presentan en la Figura [l En la misma se grafican en blanco los diagramas de
cajas para los tiempos de busqueda, y en gris la longitud de las vias encontradas. En cada diagrama el
cuerpo de la caja contiene el 50 % central de los datos y el diagrama completo refleja la variabilidad de
la medida analizada. Los limites inferior y superior de las cajas corresponden a los cuartiles Q1 v Q3
respectivamente, y el segmento que divide cada caja en dos mitades senala la posicién del cuartil Qs
(mediana). La diferencia entre Q1 y @3 se denomina rango intercuartilico (RIC) y los segmentos que se
proyectan hacia afuera del cuerpo de la caja se calculan como Ly = Q3+ 1,5RIC y L; = Q1 — 1,5RIC,
donde Ly y L; corresponden a los limites superior e inferior respectivamente. Como se puede observar en
la figura, BP encuentra caminos en tiempos cercanos al segundo, pero la longitud de los caminos tiende al
valor maximo permitido. Debido a que no resultan de interés biologico vias metabdlicas que contengan 100
transformaciones y que sélo relacionen dos de los compuestos del agrupamiento, los resultados alcanzados
con este algoritmo se excluyeron de los anélisis posteriores.

Aunque los tiempos medios de busqueda para BA y AEBVM no presentan diferencias estadisticamente
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Figura 4: Diagrama de cajas para el tiempo de buisqueda y la longitud de los caminos para los resultados
de los algoritmos de AEBVM, BA y BP. En blanco se muestran los tiempos de bisqueda expresados en
segundos, y en gris la longitud de los caminos encontrados expresadas en numero de transformaciones.
Los tiempos se encuentran graficados en escala logaritmica. Cada caja representa el 50 % central de los
datos. Los circulos indican mediciones atipicas. Los segmentos que se extienden hacia afuera de las cajas
indican los limites maximo y minimo a partir de los cuales los valores se consideran medidas atipicas.

significativas (p = 0.17), BA presenta la mayor dispersién de tiempos de bisqueda y encuentra caminos con
el menor numero de transformaciones posible, como es de esperar para este algoritmo. En contraposicién,
el AEBVM genera una menor dispersion en los tiempos de busqueda, como se refleja principalmente
en el Q3 y en el limite superior del diagrama de cajas (recuérdese que se grafican los tiempos en escala
logaritmica), y encuentra caminos con longitudes similares a las encontradas por BA, pero ademds incluye
vias metabdlicas con longitudes intermedias a las de BA y BP. Este resultado es interesante debido a
que ademas de encontrar los caminos mas cortos entre los compuestos, encuentra caminos con una mayor
diversidad de tamanos, lo que brinda alternativas que pueden ser de interés desde el punto de vista de su
anlisis biolégico. Ademsds, es interesante sefialar que aunque se empleé un limite de 100 transformaciones
para la bisqueda, en ningin caso el AEBVM alcanzé éste limite.

Para analizar con mayor detalle los resultados generados por AEBVM y BA se construyé la Tabla 2]
que presenta las medidas obtenidas con cada algoritmo para cada camino. Las filas de la tabla corres-
ponden al tiempo medio de busqueda, el nimero de transformaciones méaximo, minimo y la mediana, el
nimero maximo y medio de compuestos del agrupamientos incorporados en la via y la tasa de explicacién
del agrupamiento. En las columnas se indican las distintas busquedas numeradas del 1 al 6, el nimero de
compuestos que contiene cada agrupamiento y los compuestos empleados en cada busqueda. Analizando
esta tabla se observa que BA emplea tiempos 10 veces mayores que AEBVM para realizar las busquedas
2 y 3, mientras que AEBVM emplea tiempos 5 veces mayores para las bisquedas 5 y 6, y solamente las
busquedas 1 y 4 no presentan diferencias estadisticamente significativas en el tiempo medio de bisqueda
(p > 0.05). Con respecto a la longitud de los caminos puede apreciarse que la mediana para cada algorit-
mo es similar, mientras que la diversidad en el niimero de transformaciones es mayor para el AEBVM,
como se refleja en la longitud méxima para cada algoritmo. Por otra parte, se observa que las medidas
relacionadas con la presencia de compuestos de los agrupamientos en los caminos es similar para ambos
algoritmos. La tasa de explicacion de los agrupamientos refleja que ninguno de los algoritmos presenta
una preferencia por incorporar compuestos de los agrupamientos en los caminos encontrados.
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Tabla 2: Comparacién entre BA y AEBVM. El tiempo ¢ se expresa en segundos y L en nimero de
transformaciones. |¥| indica el niimero de compuestos del agrupamiento.

Busqueda 1 2 3 4 5 6
|0 6 12
Extremos 62 - 47 258 - 77 47 - 258 37 - 82 135 - 65 135 - 82
z AEBVM 70 40 62 19 121 178
BA 94 424 458 25 14 41
I AEBVM 9 10 15 5 15 15
max BA 5 6 6 4 6 6
- AEBVM 4 5 6.5 4 6.5 75
L BA 5 5 5 4 6 6
I AEBVM 4 5 5 3 5 5
min BA 4 5 5 3 5 5
AEBVM 2 3 2 3 3 2
Yméx BA 3 2 2 3 2 2
_ AEBVM 2.0 2.2 2.0 2.3 2.2 2.0
¥ BA 2.3 2.1 2.0 2.5 2.1 2.0
A AEBVM 0.3 0.5 0.3 0.3 0.3 0.2
BA 0.5 0.4 0.3 0.2 0.2 0.2

Se debe destacar que el AEBVM genera una mayor dispersion de longitudes en los caminos, lo que
se traduce en un incremento en la variedad de vias encontradas y en la riqueza de posibilidades para su
analisis desde un punto de vista bioldgico.

Para una evaluacién biolégica preliminar de los resultados producidos por el algoritmo se realizo la
bisqueda de una via alternativa a la glucdlisis que relacionara los compuestos C00103 (glucosa) y C00631
(2-fosfoglicerato), ambos caracteristicos de la misma. Para la biisqueda se emplearon los pardmetros
definidos previamente, fijdndose ppu: = 4% v Lmax = 100. La via metabdlica encontrada presenta la
secuencia de transformaciones

C00103 — [C00031 — C00095 — C01094 — C00577] — C00258 — C00631,

donde cada flecha corresponde a la transformacion del sustrato en producto (izquierda y derecha de cada
flecha respectivamente). En la secuencia no se muestran los compuestos adicionales requeridos tales como
ATP, NAD™, etc. La btisqueda proporcioné una nueva via formada por 6 transformaciones pertenecientes
a la glucdlisis, a la via de la manosa y fructosa, a la de los glicerolipidos y a la de las pentosas fosfato.
Es interesante destacar que el mayor nimero de transformaciones ocurre en la segunda via (indicadas
dentro de los corchetes) y que, aunque la secuencia comienza con una transformacién perteneciente a la
glucdlisis, luego emplea transformaciones de diferentes vias para construir una nueva que atraviesa 4 ya
conocidas.

4. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se propuso un algoritmo evolutivo para la bisqueda de vias metabdlicas entre com-
puestos seleccionados a partir de dos agrupamientos generados con un modelo neuronal del tipo mapa
auto-organizado para datos metabdlicos y transcripcionales de tomate.

Se estudié el efecto que la tasa de mutacion ejerce sobre diferentes medidas de desempefio propuestas
para el andlisis y se observé que tasas de mutacién en el intervalo 3-9% producen efectos similares
en el nimero de generaciones empleadas en la busqueda, pero que con una tasa de 4% se consigue
el menor tiempo. En la comparacién del AEBVM con los algoritmos de bisqueda en amplitud y en
profundidad se observé que éste iltimo emplea tiempos cercanos al segundo, pero encuentra caminos que
contienen el nimero maximo de transformaciones permitido, lo que condiciona fuertemente su utilidad.
Se observo también que el algoritmo de bisqueda en amplitud y el AEBVM producen resultados similares
para las medidas relacionadas con los agrupamientos, indicando que no poseen ninguna preferencia por
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incorporar compuestos adicionales. Este hecho era de esperar dado que en ninguno de los dos algoritmos
se modela explicitamente la incorporacién de compuestos adicionales de los agrupamientos en los caminos
buscados.

Al evaluar la validez bioldgica de las soluciones encontradas con éste algoritmo se encontré una via
metabdlica alternativa a la glucdlisis que relacionaba dos de sus compuestos caracteristicos mediante 6
transformaciones que pertenecian a 4 vias diferentes. Sin embargo, aunque las transformaciones encon-
tradas son biolégicamente posibles, la falta de restricciones respecto a la reversibilidad de las mismas
podria limitar la validez de las soluciones encontradas. El siguiente paso en el modelado consistird en
la incorporacion de esta informacion. Ademads, aunque actualmente el algoritmo emplea una funcién de
aptitud agregativa, resultaria interesante explorar otras estrategias evolutivas multi-objetivo para realizar
la busqueda, contemplando en el modelado la incorporacién de un mayor ntimero de compuestos de los
agrupamientos.
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