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Resumen: Las medidas de similaridad seméntica en la ontologia de genes se utilizan para la inferencia de nuevas
funciones de genes o proteinas desconocidas. Las medidas cldsicas estdn basadas en la frecuencia de anotacién de
términos de funcién y son inconsistentes con ciertas propiedades basicas cuando son usadas para calcular distancias.
En este trabajo proponemos nuevas medidas que incorporan la estructura del grafo de la ontologia, a partir de la
transformada de Fourier de los genes representados como sefiales en el grafo y los caminos entre términos. Evaluamos
el desempefio de las medidas calculando la distancia entre genes en una sub-ontologia sencilla y prediciendo funciones
de genes con un enfoque Bayesiano. Las medidas propuestas son consistentes y obtienen mejores resultados en la
inferencia.
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1. INTRODUCCION

Una ontologia es una estructura en donde se especifican de forma explicita conceptos, objetos y otras
entidades que existen en un drea de interés, junto con las relaciones que los unen [1]. Las ontologias se
pueden representar como grafos en donde los conceptos se ubican en los nodos y las relaciones en las
aristas. En particular, la ontologia de genes (GO) [2] representa las distintas funciones de los genes y, entre
otras aplicaciones, se pueden mencionar la prediccion de mddulos funcionales, la representacién de vias
bioldgicas y la inferencia de funciones desconocidas [3].

En la mayoria de los casos es necesario contar con medidas de similaridad semdéntica entre genes anota-
dos en la GO. Las medidas més usadas son las de Resnik [4], Lin [5] y Relevance [6]. La primera tiene en
cuenta el contenido de informacién del ancestro comin de menor probabilidad de ocurrencia, lo que puede
generar que dos pares de genes diferentes, con diferencias importantes en sus funciones pero con el mismo
ancestro comun, tengan la misma similaridad. La similaridad de Lin aporta a la anterior la probabilidad
de ocurrencia de los términos cuya similaridad se calcula, y esto soluciona el problema antes mencionado
pero no aporta informacién sobre la profundidad a la que se encuentran los términos dentro del grafo. La
similaridad Relevance intenta solucionar el punto anterior agregando a la similaridad de Lin el producto con
la probabilidad de ocurrencia del ancestro comin de mayor contenido de informacién.

En este trabajo nos proponemos analizar formas alternativas de caracterizar la similaridad entre genes,
que tengan en cuenta la estructura del grafo para atacar las limitaciones de las medidas cldsicas. Para esto
definimos un conjunto de nociones que dejen sentado qué se busca en una medida de similaridad y propo-
nemos nuevas medidas a partir del procesamiento de sefiales en grafos sobre la estructura de la GO.

2. MEDIDAS PROPUESTAS

Las medidas de similaridad semantica en la GO utilizan el contenido de informacién (IC) como medida
de la especificidad de un término. Se define como IC(c) = —logp(c), donde ¢ es el término del que se
quiere conocer el contenido de informacién y p(c) es la probabilidad de ocurrencia de ¢ para un determinado
organismo [7]. Luego, para calcular la similaridad entre genes, cada uno representado como un conjunto de
etiquetas de términos, se obtiene la similaridad entre cada par de etiquetas de los genes a comparar y a partir
de estas medidas parciales se estima la similaridad global con el minimo, maximo, promedio global o el
promedio de las mejores coincidencias [7].

En general es conveniente realizar estas comparaciones con medidas de distancia, por lo que en adelante
solo nos referiremos a las tltimas. Para definir nuevas medidas de distancia que caractericen mejor a los
genes incorporando la estructura de la GO, necesitamos tener en cuenta ciertas propiedades bésicas desea-
bles: i) la distancia entre un gen y si mismo debe ser cero; ii) la distancia entre genes con etiquetas cercanas



a la raiz deberia ser menor que la distancia entre genes con etiquetas con la misma ubicacidn relativa pero
a mayor profundidad en el grafo (por proveer informacién mas especifica); iii) los términos que difieren
en los genes aportan un incremento al valor de la distancia, mientras que los términos iguales no deberian
modificar ese valor; iv) las distancias deben estar en [0, 1].

Para este trabajo codificamos los genes como vectores binarios g € {0, 1}", donde cada componente
del vector estd asociada a uno de los N posibles términos de la GO. Nuestra propuesta es obtener una
matriz de transformacién D, construida a partir del grafo, y utilizarla para transformar los genes g’ = Dg.
Luego, la distancia se podria calcular como la norma euclidea de la diferencia entre genes transformados
d(g},95) = |lg} — g5||.- Como primera propuesta las distancias se normalizardn simplemente dividiendo
por el mdximo. La construccién de la matriz D depende de la informacién del grafo que consideramos
relevante en la definicidén de la medida de distancia. En los siguientes parrafos se presentan las tres medidas
propuestas.

Laplaciano: la transformada de Fourier del grafo se define a partir de los autovectores y autovalores del
Laplaciano del grafo. Sean €2 la matriz de grado y A la matriz de adyacencia del grafo, su Laplaciano se
define como L = ) — A. La operacién analoga a la Transformada de Fourier en grafos se define como
Fhe) = (f,ug) = Zf\il f(i)uj;(i), donde A\, son los autovalores del Laplaciano del grafo, u, son los
autovectores, y f € RY es una funcién definida sobre sus vértices [8]. En nuestro caso las sefiales definidas
sobre el grafo son los genes g. Como no buscamos realizar un cambio de base, seleccionamos el subconjunto
de P autovectores asociados a los autovalores mds grandes para formar la matriz D.. A partir de la matriz
D, se obtienen las distancias con el procedimiento explicado anteriormente. A esta medida la expresamos
como de (-, -).

Caminos: en esta medida buscamos que la estructura de la GO esté presente al medir distancias entre los
genes transformados, usando los caminos desde la raiz a cada hoja como filas de la matriz D,,. En este caso
se considera un camino a la hoja como la secuencia de términos entre un término hoja y la raiz. Si tomamos
todos los caminos posibles a los términos hojas entonces tenemos una representacion de la estructura del
grafo. La distancia se calcula con el procedimiento presentado anteriormente. A esta medida la expresamos
como dp(-, -).

Hojas: la tercer medida de distancia que proponemos es similar a la previamente presentada, con una
ligera variacion. En este caso en lugar de tomar todos los caminos a las hojas, se toma un tinico camino por
hoja, que contiene todas las etiquetas que se encuentran entre el término hoja y la raiz. De esta forma conta-
mos con tantos elementos en el diccionario como términos hoja tenga el grafo. Esta medida la expresamos
como d;(-, -).

3. APLICACION DE LAS MEDIDAS DE DISTANCIA

Comparamos las medidas en un caso sencillo, utilizando un subgrafo de la GO. La subontologia proviene
del subgrafo de procesos bioldgicos! y para este andlisis se seleccionaron 3 genes de levadura’: YDR106W,
YDR263C y YERO42W. En la Figura 1 se presentan los términos de estos genes en el grafo de la sub-
ontologia. Previo a obtener las distancias analizamos los resultados que esperamos obtener de acuerdo a
nuestras nociones sobre las medidas de distancia y la importancia biolégica de las anotaciones: i) la menor
distancia corresponde a los genes 1 y 3, que si bien comparten pocos términos, también tienen menor can-
tidad de términos en diferencia; ii) le sigue la distancia entre los genes 2 y 3, dado que comparten varios
términos pero tienen diferencias a mayor profundidad; iii) y finalmente, la distancia entre 1 y 2 deberia ser
la mayor, porque tiene mayor cantidad de términos que difieren.

De la Tabla 1 se puede observar que las tres medidas propuestas brindan los resultados esperados. Sin
embargo, la medida de Resnik® [9] no cumple con lo esperado ya que la distancia entre los genes 1 y 2 es la
menor, seguida por la distancia entre los genes 2 y 3 y por ultimo la distancia entre los genes 1 y 3. En las
medidas de Lin y Relevance, la distancia entre los genes 1 y 3 resulta ser mayor. Ninguna de estas medidas
cumple con la propiedad bésica de que la distancia entre un gen y si mismo debe ser cero.

'http://data.bioontology.org/ontologies/GO/submissions/1779/download?apikey=8b5b7825-538d-40e0-9e9e-5ab9274a9aeb
2ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/old/YEAST/goa_yeast.gaf.98.gz
3https://github.com/tanghaibao/goatools
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Figura 1: Genes de prueba para evaluar las medidas de distancia, en amarillo los términos que posee cada gen.

dp(-,)  di(-,-) de(-,) Resnik Lin Relevance

Gen1lvsGen2 1.0000 1.0000 1.0000 0.9868 0.9717 0.9967
Gen1vsGen3 03042 0.2622 0.2738 0.9963 0.9931 0.9992
Gen2vsGen3 0.8705 0.8684 0.8714 0.9887 0.9724 0.9911

Tabla 1: Resultados de las distancias para el conjunto de tres genes.

En un caso real de inferencia de funciones, se busca determinar si una etiqueta pertenece a un gen
(previamente sin etiquetar). Mediante un enfoque Bayesiano es posible calcular la probabilidad de que
dicha etiqueta pertenezca al gen. Sin embargo, como no se puede medir la distancia de genes totalmente
desconocidos, asumimos que éstas se obtuvieron en base a otra informacién de esos genes [10]. Definimos
G = {gj}, j = 1,...,m como el conjunto de genes con etiquetas conocidas para una sub-ontologia
especifica de la GO. L; = {{;;} es el conjunto de todas las etiquetas del gen gj, con L = UL; como el
conjunto de todas las etiquetas asociadas a GG. Si g, es un gen sin etiquetar, usando una inferencia Bayesiana
se puede estimar la probabilidad de que una etiqueta ¢ € L le pertenezca como p(£|g;) = p(¢) - p(g;|¢) =
& Zgj I(¢,g;) - Zgj/ZeLj S(g;,9;)7, donde I(¢,g;) es una funcién que indica con valor 1 si el gen g;
fue etiquetado con la etiqueta £ 'y 0 en otro caso. S(g;,g;) es una medida de similaridad sobre los genes
giy g;,y C es una constante de normalizacion. El exponente v permite asignar mayor importancia a los
términos de los genes mds cercanos. Esto es particularmente importante cuando hay un gran ndmero de
genes involucrados. En este trabajo usamos la siguiente medida de similaridad S(g;,g,) = #W -1,

para las distancias propuestas. Luego, L es ordenado de forma descendente por p(¢|g;), y las etiquetas con
la probabilidad mas alta se asignan a g, hasta un valor maximo de probabilidad acumulada .

Aplicamos el método de inferencia a un conjunto de 587 genes de la levadura [11, 3]. Los términos de
los genes se obtuvieron del archivo de anotacién del organismo®. Las distancias con las medidas cldsicas
se integraron con el promedio global. Para medir las tasas de acierto en la inferencia se utiliz6 un esquema
de validacién dejar-1-afuera, en donde aplicamos el método de inferencia descrito a cada uno de los ge-
nes, asumiendo que conocemos las etiquetas del resto del conjunto. Para cuantificar el desempeio se usé la
métrica de clasificacién F; = 2%, donde s = TPTJF% es la sensibilidad y p = TPTJF% es la precision, en
término de los verdaderos positivos (1'P), falsos positivos (F'P), verdaderos negativos (I'N) y falsos nega-
tivos (F'IN). Para evaluar la capacidad de cada distancia semantica en todo el rango de inferencia utilizamos
100 criterios de corte 1, equiespaciados entre 0 y 1. En cada caso calculamos el valor I del resultado de la
inferencia.

En la Figura 2 se presenta, para cada una de las distancias semdnticas, el promedio de los valores F; sobre
todos los genes para cada uno de los criterios de corte ;1 y su méximo. Considerando los valores maximos de
F1 promedio, las medidas se pueden ordenar de mayor a menor segin su desempefio: Laplaciano, Caminos
a las hojas, Todos los caminos, Relevance, Lin y Resnik. Claramente las medidas propuestas tienen mejores
resultados en la inferencia. Ademads, hay que destacar que las medidas propuestas permiten comparar los
genes completos, con todas sus anotaciones, en lugar de tener que medir término a término y luego aplicar
algin método aproximado de integracidn.

“ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/old/YEAST/goa_yeast.gaf.98.gz
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Figura 2: F; promedio sobre todos los genes de levadura para cada una de las medidas de distancia.

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

Se propusieron nuevas medidas que consideran la estructura del grafo en la ontologia de genes. Estas

medidas se ajustan mejor a las nociones intuitivas para las relaciones de similaridad entre genes, son consis-
tentes y permiten obtener un mejor desempefio en la inferencia de funciones de genes. El mejor desempefio
de la medida basada en el Laplaciano nos impulsa a explorar mds su definicidn, en particular en la seleccién
de los autovectores, y tratando de mantenerlos a un minimo para reducir el costo computacional.
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