
Biocomputación aplicada al análisis 
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Biología molecular. Un nuevo tipo de 
información biológica 

ANTES: la naturaleza 

AHORA :: Representación de 

la naturaleza 



Dogma de la biologia molecular 



DNA->RNA->Proteínas->Fenotipo 



DNA - GEN 



Expresión Gen ->... Proteína->... 
Función celular. 



Traducción RNA -> Proteína:: 
4 bases nitrogenadas -> 20 aminoácidos 

RNA 

Proteina 



Proteínas :: Estructura espacial 
funcional 



Regulación génica :: El sistema se 
retroalimenta 

. Las proteínas sintetizadas propician o 

inhiben la expresión de nuevos genes. 

. Además lo hacen interactuando entre ellas 

y con señales externas. 



Comunicación con el 
exterior 

Downward, Nature, 411, 759, 2001 

mRNA 

Stimulus 

Signal Transduction 

Transcription 



Por qué varía el grado de expressión 
de los genes. 

Promoter 

Enhancer 



Problemas que afronta la biología 
computacional. 

Problems in Biological Science  Math/Stat/CompSci method

Similarity search Pairwise sequence alignment

Database search for similar

sequences

Multiple sequence alignment

Phylogenetic tree

reconstruction

Protein 3D structure

alignment

Optimization algorithms

 Dynamic programming

(DP)

 Simulated annealing (SA)

 Genetic algorithms (GA)

 Markov Chain Monte

Carlo (MCMC:

Metropolis and Gibbs

samplers)

 Hopfield neural network

Structure/function

prediction

ab initio prediction RNA secondary structure

prediction

RNA 3D structure prediction

Protein 3D structure prediction

Knowledge  based

prediction

Motif extraction

Functional site prediction

Cellular localization prediction

Coding region p rediction

Transmembrane domain

prediction

Protein secondary structure

prediction

Protein 3D structure prediction

Pattern recogn ition and

learning algorithms

 Discriminant analysis

 Neural networks

 Support vector machines

 Hidden Markov models

(HMM)

 Formal grammar

 CART

Molecular classification Superfamily classification

Ortholog/p aralog grouping of

gene s

3D fold classification

Clustering algorithms

 Hierarchical, k-means , etc

 PCA,  MDS, etc

 Self-organizing maps, etc



Genómica :: alineamiento de 
secuencias. 

GAP 



Proteómica:: Determinar la funcionallidad, 
interactividad y posibilidades de la proteína. 

La Estructura espacial es 

clave en la operativilidad de 

la proteína.  



Problemas NP complejos -> Métodos 
heurísticos y aproximación polinomial 

Utilizan principios matemáticos, sobre todo el análisis probabilístico 

para encontrar resultados cercanos al óptimo.  

 

Fixed-parameter tractability : an approach to attacking NP-hard 

problems with multiple inputs. Abordaje de un problema NP-complejo 

usando múltiples parámetros o entradas que acaban reduciendo el 

problema.  

http://en.wikipedia.org/wiki/Fixed-parameter_tractability
http://en.wikipedia.org/wiki/Fixed-parameter_tractability
http://en.wikipedia.org/wiki/Fixed-parameter_tractability


Expresión génica :: el comportamiento 
celular. 

 Tecnología de Microarrays. 

– Permiten estudiar en qué grado y bajo qué 

circumstancias se van expresando los genes. 

 Ventajas : Tenemos el nivel de expresión de miles de 

genes bajo las mismas circunstancias. 

 Limitación : No tenemos la interacción de las proteínas 

producto de esa expresión. 



Microarray technology :: miles de genes 
bajo las mismas condiciones 
experimentales 

Genes 

Condiciones muestrales 



Condiciones muestrales:  comparación 
de tejidos. 



Aplicando drogas, 
sustancias, o 
cambiando las 
condiciones 
experimentales. 

Downward, Nature, 411, 759, 2001 

mRNA 

Stimulus 

Signal Transduction 

Transcription 



Análisis básicos de datos de 
Microarray 

 Encontrar genes marcadores. 

 Agrupar genes y condiciones muestrales. 

– clustering 



Gene clustering 

 Los genes co-regulados se expresarán igual 

bajo las mismas circunstancias. 
 Estudio de similitud entre las expresiones de genes. 



Minkowski distance 
 

 
If q = 1, d is Manhattan distance (semi-metric distance) 
 

 
If q = 2, d is Euclidean distance (metric distance) 
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Estudio de  las distancias entre la expresión de 
dos genes 
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Agrupar los genes por similitud 
(clustering). 

Microarray con los genes 

agrupados por similitud 

 Para agrupar los genes 

usaremos técnicas de 

clustering. 



Hierarchical clustering 



Calcular la distancia entre Clusters 

 Single-linkage 

clustering :: nearest-

neighbour 

 Complete-linkage :: 

furthest-neighbour 

 Average-linkage :: 

unweighted pair-group 

method average 

(UPGMA) 

 ... 

 



a 

b 

c 

d 

e 

a,b 

4 3 2 1 0 

Aglomerative clustering. 

genes 
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Aglomerative clustering. 
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Aglomerative clustering. 



a 

b 

c 

d 

e 

a,b 

d,e 

c,d,e 

a,b,c,d,e 

4 3 2 1 0 

…y tenemos el hierchical clustering 

genes 

Aglomerative clustering. 



Two-way  

clustering 

of genes (y-axis) 

and cell lines 

(x-axis) 

(Alizadeh et al., 

2000) 

We can extract 

conclusions! 



K = 3 

K-means clustering 

Step 4 – Points re-assigned to nearest centroid 

Step 5 – New centroids calculated 

Iterates until 

centroids don’t 

move 



Self-organizing maps (SOM) 



Bi-clustering 



An exploratory technique used to reduce the 

dimensionality of the data set to 2D or 3D 

 

For a matrix of m genes x n samples, create a new 

matrix of size n x n 

 

Thus, transform some large number of variables into 

a smaller number of uncorrelated variables called 

principal components (PCs).  

 
 

Page 211 

Principal components analysis (PCA) 



• to reduce dimensionality 

 

• to determine the linear combination of variables 

 

• to choose the most useful variables (features) 

 

• to visualize multidimensional data 

 

• to identify groups of objects (e.g. genes/samples) 

 

• to identify outliers 

Page 211 

PCA: objectives 



PCA examples 



Support Vector Machines (SVM) 

 Linear classifiers 

 Attempt to avoid overfitting by finding the optimal hyperplane 

that separates the data 

HOW??? 

By maximizing the Margin.. 

Support Vectors 

Introduced by V.Vapnic and co-workers in 1995 



Support Vector Machines (SVM) 

 And what about datasets that are not linearly separable?? 

Map the data into higher dimensional space and make linear  

classification there (theorem!!) 



Support Vector Machines (SVM) 



SVM: More experiments… 
T.furey, N.Cristianini, N. Duffy, D. Bednarski, M. Schummer and D Haussler, “Support Vector Machine Classification and Valida tion of 
Cancer Tissue Samples Using Microarray Expressioin Data”, Bioinformatics, 2000. 
 

Gene expression data on tissue 

97,802 DNA clones 

31 tissue samples 

Genes 

Experiment g-1 g-2 …… g-n 

ex-1 

ex-2 

……. 

……. 

ex-m 

Cancer ovarian 
Normal ovarian 
Normal non-ovarian 

Cancer 

Not Cancer 

... 

... 

Cancer 

Tissue 

Classification 



Herramientas para el análisis de 
microarrays 

 Software específico 

 Software estadístico 
– Excel 

– MATLAB 

– Octave 

– SAS 

– SPSS 

– S-PLUS 

– Statistica 

– R 

 

 

 



Free Software for microarray analysis GEPAS 



Free Software for microarray analysis TM4 



Geo – Una base de datos de 
microarrays. 



Number of genes 

Geo – Buscando genes marcadores 



Geo – Buscando genes marcadores 

Genes  

marcadores 



GEO – Expresión de los genes marcadores 
 

 Example: Breast cancer 

• Left y-axis is (supposed to 

be) log two based (must 

check to verify) expression 

level. 

• Right y-axis is the percentile 
of this expression level in 

the entire chip. 

• All the chips are normalized. 



Geo – Buscando de qué patologías es 
marcador un gen 



Geo – Buscando de que 
patologías/procesos es marcador un 
gen 



Microarray 
Metaanálisis 

Metaanálisis: 

Generación de 

conocimiento 

Gene markers and 

Global analyisis 



Herramientas de Microarray meta-
analysis y data minning (IBB-UAB). 

 Extraer la máxima información útil al gran 

numero de genes y condiciones muestrales. 

 A partir de microarrays con largo número de 

condiciones muestrales, modelar el 

comportamiento holístico de la célula/tejido 

analizado. 

 Web server for on-line microarray analysis: 

http://revolutionresearch.uab.es 

 

 

http://revolutionresearch.uab.es/
http://revolutionresearch.uab.es/
http://revolutionresearch.uab.es/
http://revolutionresearch.uab.es/
http://revolutionresearch.uab.es/
http://revolutionresearch.uab.es/
http://revolutionresearch.uab.es/


Estrategias para obtener el 
comportamiento holístico de la célula. 

 Estudio de las relaciones LINEALES entre las 
expresiones de genes. 

 Estudio de las relaciones NO LINEALES entre las 
expresiones de genes. 

 Estudio de las relaciones NO CONTÍNUAS entre las 
expresiones de genes. 

 Facilitar la navegación a través de la información 
generada. 

– Ampliar el análisis progresivamente incluyendo más genes 
y agrupando las muestras en clases de muestras. 



Análisis no lineal de las relaciones 
entre la expresión de los genes 

 Hay genes que están relacionados no 

linealmente. 

 Usaremos las Principal Curve of Oriented 

Points. 

http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf


The PCOP is a very suitable analysis 
for recognising non-lineal patterns 
among independent variables. 

POPi 

POPj 

http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf


The PCOP is a very suitable analysis 
for recognising non-lineal patterns 
among independent variables. 

POPi 

POPj 

http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf


Gene-expression relationships 
detectable by PCOP analysis. 

 Positively co-expressed genes. 

 Negatively co-expressed genes. 

 Genes mutually excluding in their 
expression.  

 genes which are dependent in their expression only 
because one of the genes must be over-expressed or 
under-expressed to activate the expression fluctuations 
of the other gene.  

 Non-linear correlated genes. 

http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf


Genes de exclusión mutua 
detectados 



Genes con dependencia no lineal 
detectados 



One of the main keys of the PCOP is 
the calculus of the correlation factor. 

 The Variance explained by the curve: Permits one 
to know if the Principal Curve is able to follow the 
sample-cloud tendency. Goes up when the sample 
cloud has a regular behaviour being well identified 
by the Principal Curve. 

 Residual Variance: The degree of dispersion of the 
samples around the Principal Curve. 

 The Generalized Total Variance: The sum of these 
two dispersion parameters. 

 f factor: RV divided by the GTV     

http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf
http://revolutionresearch.uab.es/downloads/paperCSrevised.pdf


Correlations graph and minimum-spanning-tree among the 
same microarray gene-expressions using R2 correletion or 
the f value provided by the PCOP calculus. 

( PCOP ) 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/18464328


Obtención automática de los cambios 
fenotípicos 

– Y de los genes implicados en el canvio. 
– Clustering local a los genes global para las condiciones 

muestrales. 

  



Clustering local a los 

genes global para las 

condiciones muestrales 

Obtención 
automática de los 
cambios 
fenotípicos basado 
en las relaciones 
no lineales 



Cruzar fenotipos encontrados con los 
clusters globales 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19920990
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19920990


Y el análisis continúa…. 

– Obtener genes marcadores para los diferentes 

fenotipos. 

– Cruzar los resultados con otras bases de datos 

biomédicas. 

– Cruzar genes marcadores con genes marcadores 

de las microarrays de GEO. 

– Obtener grafo de cambios fenotípicos con los 

genes que nos llevan de un fenotipo a otro  y los 

genes que constituyen cada fenotipo. 

– … 

 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19920990
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19920990
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19426548
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/19426548
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Nuestra línea de investigación más ambiciosa: 
Revertir el dogma de la biología molecular 



¿La evolución no es 
producto del azar? 

Las mutaciones forman parte de 

un proceso adaptativo 

(aprendizaje no supervisado). 

Gran  parte de las enfermedades que 

hombres y animales sufren son 

producto de este proceso adaptativo. 



Estrés celular y cáncer. 

Mutaciones 


