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Deteccion de proteinas multifuncionales con
funciones celulares ocultas utilizando

BIG-DATA.

Helmut Enockl Cabacas

Resumen — Las proteinas moonlighting son proteinas con funciones mltiples totalmente independientes y ocultas, es decir, se
desconocen muchas de las funciones que tienen las proteinas moonlighting. Ademads, las proteinas moonlitghting estan estrecha-
mente ligadas a enfermedades genéticas.

En este articulo se han descubierto nuevas funciones desconocidas en las proteinas de una forma inédita, ya que, hasta el mo-
mento, las que se han descubierto han sido, principalmente, en laboratorio. Y, en este trabajo, se ha realizado el proceso de detec-
cién de nuevas funciones desconocidas desde la bioinformatica. Para ello, se recoge informacion en lenguaje natural de las bases
de datos Gene Ontology [1], funciones asociadas a los genes, y UniProt [2], funciones asociadas a las proteinas.

La base de datos de Gene Ontology fue creada para tener toda la informacién de todos los genes y la base de datos de Uniprot
para tener toda la informacion sobre las proteinas. En este trabajo utilizamos los datos que estan relacionados con el Homo sapiens
y usamos las bases de datos para descubrir funciones desconocidas en las proteinas mediante un algoritmo de arbol de decisiones
basado en reglas biolégicas.

El descubrimiento de las nuevas funciones desconocidas puede permitir saber las aflicciones que sufren las proteinas, conocer
reacciones desconocidas, al entrar en contacto con algin medicamento o la relacién con algunas patologias.

Palabras clave — UniProt, Geneontology, proteinas moonlighting, Big-Data, arbol de decisiones.

Abstract— Moonlighting proteins are proteins with multiple totally independent and hidden functions and, that is to say, that
many of the functions that have the moonlighting proteins are unknown. They are also closely linked to genetic diseases.

This Article pretends to discover new hidden functions in proteins in an unpublished way, since those that have been discovered
have been by laboratory and now, the process of detecting new unknown functions has been performed from bioinformatics. For
it collects information in natural language from database, Gene Ontology [1], functions associated to genes, and the database Uni-
prot [2], functions associated to protein.

The Gene Ontology database was created to have all the information of all the genes and the Uniprot database to have all the
information about the proteins. In this article, we use data that are related to Homo sapiens and we use databases to discover
unknown functions in proteins using a decision tree algorithm based on biological rules.

The discovery of the new unknown functions can allow to know the afflictions that suffer the proteins when coming in contact

with some medicine or the relation with some pathologies.

Index Terms — Uniprot, Geneontology, moonlighting proteins, Big-Data, decision tree.

1. INTRODUCCION

Las proteinas moonlighting son proteinas con funciones
multiples totalmente independientes. La identificacién
de proteinas multifuncionales es muy importante por mu-
chas razones: en primer lugar, estas pueden tener un papel
regulador en su funcién no canénica. Ademas, estin muy
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relacionadas con patologfas. Un 76% de las proteinas mo-
onlighting estan relacionadas con enfermedades genéticas
descritas en la base de datos OMIM. Entre los targets far-
macéuticos conocidos, un 47% actuaria sobre proteinas
moonlighting. Algunas proteinas moonlighting [3] reali-
zan su funcién extra sélo en células tumorales y son impor-
tantes para la progresiéon de la enfermedad. Por dltimo,
una funcién extra desconocida de una proteina puede cau-
sar efectos secundarios inesperados en un farmaco que
actie sobre esta proteina.
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Las proteinas multifuncionales que hasta ahora han sido
identificadas fueron descubrimientos fortuitos y son pro-
bablemente una fraccién pequena de la totalidad. La pre-
diccién a gran escala de proteinas multifuncionales, sin
embargo, requiere el desarrollo de herramientas especifi-
cas.

Este trabajo ha realizado la deteccién de proteinas mo-
onlighting con funciones no conocidas de la proteina mo-
onlighting, a partir del data minning, técnica utilizada para
descubrir patrones sobre bases de datos. En mi caso, lo uti-
lice sobre la base de datos Gene Ontology, base de datos de
funciones asociadas a los genes, y Uniprot, base de datos de
funciones asociadas a las proteinas.

La base de datos Gene Ontology, contiene los genes recogi-
dos por National Human Genome Research Institute
(NHGRI) para Gene Ontology Consortium, y UniProt, base
de datos de proteinas de European Bioinformatics Insti-
tute.

Diferentes funciones son asociadas a las proteinas a partir
de experimentos que diferentes grupos de investigadores
realizan en todo el mundo. En la base de datos Gene Onto-
logy estas funciones son anotadas a la correspondiente pro-
teina. El problema es que muchas de estas funciones ano-
tadas forman parte de la misma funcién o proceso y no re-
presentan realmente funciones independientes de la prote-
ina.

Por eso, es necesario discernir entre las diferentes anotaci-
ones de la base de datos.

Disponemos los siguientes conceptos clave:

e  GO:activity: Actividades funcionales de la prote-
ina.

e GO:binding: Funciones de acoplamiento de la
proteina, donde la diferencia respecto las GO:acti-
vity es que los binding son términos para describir
la funcién de la proteina de una forma muy gené-
rica, pues solo dicen a que término se unen, y no
para qué.

¢  GO:function: Conjunto de GO:activitys y GO:bin-
dings.

e  GO:process: Procesos celulares de la proteina.

Necesitamos conocer si GO:process, GO:activitys, y GO:bin-
dings forman parte de una misma funcién o si representan
funciones independientes, por lo que habriamos encon-
trado una nueva funcién desconocida.

2. ESTADO DEL ARTE

Actualmente existen algunos listados de proteinas mo-
onlighting bastante limitados, ya que actualmente todos
los métodos que se han realizado para detectar si una pro-
teina tiene una funcién desconocida han sido a base de re-
alizar ensayos en laboratorio, por lo que algunas de las fun-
ciones desconocidas que puede tener una proteina pueden
pasar desapercibidas ademas de la lentitud y costes de re-
alizar las pruebas en laboratorio.

No obstante, se han realizado varias investigaciones y pru-
ebas sobre la aplicacién de la Bioinformatica para la detec-
cién de proteinas moonlighting. Pero ninguna de las inves-
tigaciones hasta el momento han intentado utilizar las ba-
ses de datos para descubrir proteinas multifuncionales.

Se realiz6 un estudio en el articulo “Can bioinformatics help
in the identification of moonlighting proteins?”[4], donde se
lleg6 a la conclusién que si que seria posible.

Este trabajo recoge el inicio de las primeras impresiones
tras aplicar la bioinformatica y las bases de datos de genes
y proteinas en el ambito de proteinas multifuncionales.

3. OBJETIVO

El objetivo es crear un detector el cual sea capaz de descu-
brir nuevas funciones extra de las proteinas mediante data
mining aplicado sobre los datos extraidos de las bases de
datos mundiales: Gene Ontology y UniProt.

El descubrimiento de las nuevas funciones extra permitira
saber las aflicciones que sufren las proteinas al entrar en
contacto con algin medicamento o la relacion de éstas con
algunas patologias. Esto contribuird a la hora de la creacién
de nuevos farmacos que al disponer de mds informacién
sobre las posibles interacciones que pueden producirse en
una proteina en concreto, la cual hasta el momento se pen-
saba que no se vefa afectada.

4. METODOLOGIA

En esta seccién se describen los algoritmos y ficheros utili-
zados para desarrollo del proyecto.
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e Modulo processes: Ha de contener el diccionario
de las funciones bindings.

. Moédulo redundant: Este
modulo ha de contener el diccionario de
procesos celulares y actividades funcio-
nales redundantes, es decir, que aparecen
en la mayoria de genes.
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Figura 1: Diagrama de flujo que muestra las interacciones
entre los distintos elementos que crean los diccionarios que
utiliza moonDetector. Se pueden observar los scripts que
participan en la creacién de los diccionarios, esta accion se
realiza en background. Y el script de moonDetector con los
diccionarios, ya construidos, los utiliza para realizar la de-
teccion de las proteinas moonlighting.

Como se puede observar, en la figura 1 el proceso es bas-
tante costoso, ya que depende de muchas acciones y, por
ello, la creaciéon de los diccionarios se genera en un prepro-
ceso.

Los médulos se generan en 2 dias, pero en el caso del con-
junto de redundantes puede durar méas de 3 meses en ge-
nerar la totalidad de redundantes. Las bases de datos se
actualizan mensualmente, como se pretende tener el con-
junto de redundantes actualizado este proceso al terminar
volverd a ejecutarse para recalcular los redundantes. No
obstante, siempre se utilizaran los dltimos redundantes
calculados.

4.1. Médulos

e  Moddulo include: Ha de contener el diccionario de
los procesos celulares y actividad funciona-
les. Hijos de un GO ID, identificador que se uti-
liza en la base de datos de Gene Ontology para
identificar términos, consta de la palabra “GO.”
seguido de 9 digitos.

ot_go_redundakg.py

a8

‘\-._.-/
ceneorflogy De e Moédulo dismiss: Este moédulo
ha de contener el diccionario de procesos
celulares, actividades funcionales o bin-

dings a descartar.

. Moédulo detector: Este modulo
utilizara los diccionarios generados por el
resto de mddulos, para poder clasificar si
una proteina es moonlighting mediante
un 4rbol de decisiones.

:

QueryGO.py

. Moédulo de proteina: Este

modulo tiene que obtener los diccionarios

de funciones y procesos asociados a una

proteina. Sobre la base de datos UniProt
extraeremos el cédigo de gen y con Gene Ontology,
junto el cédigo de gen, extraemos los datos de los
términos.

e Mbdédulo de testing: Este médulo realizard com-
probaciones mediante el método de deconstruc-
cién del programa, ya que no se puede verificar
con datos existentes.

Con el método de reconstruccién pretendo hacer
programas pequefios que verifiquen que los resul-
tados extraidos son realistas con el comportami-
ento que ha de tener el detector con los dicciona-
rios de los distintos médulos. Para ello, se realiza-
ran pruebas con un conjunto de datos distinto, ya
que no estard basado en pruebas biolégicas.

4.2. Algoritmos y programas

e getTerm: Algoritmo que consulta la base de datos
de Gene Ontology y devuelve el nombre del pro-
ceso celular, actividad funcional o binding dado
una GO ID.

o getGO: Algoritmo que consulta la base de datos
de Gene Ontology y devuelve el GO ID dado el
nombre del proceso celular, actividad funcional o
binding.
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getTotalGenes: Algoritmo que consulta la base de
datos de Gene Ontology y devuelve el numero de
genes dado un GO ID.

Importer: Lee un archivo
csv, que contiene las activi-

dades funcionales ya agru- GO0

v -
is_a i —_is_a

términos asociados a ese gen y del tipo especifi-
cado.

translation factor activity

GO:0008135 ‘
RNA binding

,

G0:0003746 ) GO:0008079

padas, genera un fichero de ‘\Irimslalion initiation factor activity | | translation elongation factor activity ‘ | translation termination factor activity )

. pe . .z ; ’ ] b A :
clasificacién. También, por "
cada funcién leida, llamara
al Plot_go_term. Si la funcion ( L SohvEny |

; . fich _ translation release factor activity
no existe en nmgfm chero ) ~ *®
/ \
del diccionario include ge- i N
nerado hasta el momento, OO CRTNAKT
1 A 1 1 translation release factor activity translation release factor activity
generard el arbol inferior y latisclrc] teripn il
codon specific codon nonspecific

obtendra el diccionario de la
funcioén.

Ademas, también se extrae las funciones binding
redundantes, con las que iremos generando un fi-
chero con el nombre de la primera funcién no re-
dundante (equivalente a la primera funcién ex-
traida del paso anterior) junto todas las redundan-
tes de esta funcioén.

Refactor: Lee cada fichero del médulo process que
no contiene el identificativo GO y genera el mismo
fichero, pero anadiendo el identificador, debido a
que se irfa llamando por cada nombre encontrado
a la funcién getGO.

Plot_go_redundant: Algoritmo que consulta la
base de datos de Gene Ontology y que dado un GO
ID, la tasa de redundancia y la extensién del fi-
chero genera un fichero con todos los términos re-
dundantes que tiene y que su tasa de repeticiéon
sea igual o superior a la introducida.

Para ello, obtiene todos los genes asociados al GO
ID y luego realiza otra consulta para obtener los
términos que contienen estos genes y el namero
de veces que aparecen en ellos. Después dividi-
mos el ndmero de apariciones con el nimero de
genes y sacamos la ratio de redundancia tal y
como se muestra en la formula 1 que se muestra a
continuacion:

Numero de apariciones

Tasa de redundancia = ,
Numero de de genes

1)

getGoTermsAllGenes: Algoritmo que consulta la
base de datos de Gene Ontology que, dado un
co6digo de gen e indicando el tipo de término que
se desea, funciones o procesos, devuelve todos los

Figura 2: Arbol inferior del término GO 0008135

Plot_go_term: Genera un fichero con el arbol infe-
rior dado un proceso celular, actividad funcional
o binding, como podéis ver en la figura 2. Con ello
sabremos los hijos que tiene.

Para realizarlo, se ha modificado la API de Goato-
ols 0.6.10[5], herramienta para la bisqueda de in-
formacion de genes, ya que generaba una imagen
con el arbol completo y solo contenia la identifica-
cion del proceso celular, actividad funcional o bin-
ding, por lo que hemos utilizado la funcién get-
Term para obtener ademas el nombre.

Plot go redundant verif: Variante del
Plot_go_redundant y que es utilizado cuando las
bases de datos no soportan consultas tan grandes.
Este algoritmo que consulta la base de datos de
Gene Ontology y que dado un GO ID, la tasa de re-
dundancia y la extensién del fichero genera un fi-
chero con todos los términos redundantes que ti-
eney que su tasa de repeticion sea igual o superior
a la introducida.

Para ello, obtiene todos los genes asociados al GO
ID y luego va realizando consulta de 1000 en 1000
genes o seglin este configurado, para obtener los
términos que contienen estos genes y el namero
de veces que aparecen en ellos. Al finalizar, junta-
ria los resultados y después dividimos el nimero
de apariciones con el niimero de genes y sacamos
la ratio de redundancia.

Redundants: Algoritmo que recorre una lista de
procesos celulares y actividades funcionales para
obtener sus redundantes. Por cada elemento de la
lista lanza un thread que ejecuta plot_go_Term
pasandole la GO ID, la tasa de redundancia y la
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extensién. Si la GO ID esta en el médulo de pro-
cesses la extension que pasard serd “gop” o, por lo

z

contrario, en el médulo de include sera “gof”.

FusionSimilar: Este algoritmo pretende agrupar
los términos que pertenecen a la misma familia.
Para ello, dado un fichero csv de clasificaciéon de
proceso fusiona las lineas detectando los procesos
que deben ir al mismo grupo utiliza btsquedas
por cada palabra que hay en cada término de cada
linea (se clasifica en forma de linea) si hay coinci-
dencias, como minimo de 3 palabras, sin tener en
cuenta palabras a ignorar (muy comunes) o que al
menos el nimero de palabras con coincidencia sea
igual al tamafio del ntiimero de palabras del tér-
mino mas pequefio, sin tener en cuenta las pala-
bras a ignorar, de los que se estin comparando.

De esta forma podremos crear atractores que fun-
cionan como semillas y asi poder juntar los térmi-
nos mas largos a estas semillas.

moonspdratest.csv

soipt..
—rEe—> -
.
Uniprot DB

QueryGo.py GeneOntology DB

Fiqura 3: Esquema representativo de la obtencién
automatica de actividades funcionales, funciones
binding y los procesos ligados a proteinas dado
un fichero con un listado de proteinas, en este caso
moonsparatest.csv.

moonDetector: Es el algoritmo de deteccion de
proteinas moonligthing, como parametro de en-
trada puede recibir un listado de proteinas repre-
sentadas en la figura 3 como moonsparatest.csv 'y el
detector se encargard de extraer las actividades
funcionales, las funciones binding y los procesos
por cada proteina que este en el fichero. Ademas,
el modulo también puede recibir de forma manual
los datos de la proteina y no tener que calcularlo.
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El algoritmo de clasificacién recibe una proteina
con sus funciones y procesos. Entonces, por cada
funcién verifica si es una binding, utilizando el
nombre de la funcién, ya que contendré la palabra
binding.

Utilizando los diccionarios de procesos, funciones
y redundantes, y los dos ficheros de clasificacién
de funciones y procesos realizara lo siguiente por
cada funcion:

o Siesuna binding intentara descartarla ve-
rificando si es redundante. Si no es redun-
dante, tratara de asociarla a un proceso. En
el caso de no poder, pondré la funcién
como funcion extra.

o Sino es un binding intentara clasificar la
funcién dentro de un grupo de funciones.
Si no se puede clasificar mirard que no sea
redundante e intentara clasificar dentro de
un proceso. Si no es posible asignard la
funcién como funcién extra.

Una vez todas las funciones de la proteina se
hayan verificado, se realiza una dltima compro-
bacién para depurar las asignaciones en clasifica-
cién de funciones extra, clasificadas y procesos.
Ademads, no permitird que exista un mismo ele-
mento en mas de una lista.

Asimismo, al finalizar todas las operaciones se re-
aliza un post proceso con los resultados de proce-
sos para agruparlos dando prioridad a los datos
biolégicos. Por ello, los separamos en 2 grupos los
mas importantes llamados antagonistas que son
los que aparecen en un mismo grupo segun los da-
tos biolégicos y los procesos que no aparezcan cre-
arfan la segunda lista de procesos extra.

Por dltimo, el algoritmo informara de los resulta-
dos e indicara que es una proteina extra, si existe
mas de una funcién clasificada, si solo hay una
funcién clasificada, pero al menos existe una fun-
cién extra o proceso con sus funciones asociadas,
o bien si existe mas de un proceso.

Como podéis ver solo se contabiliza como una las
funciones extra a diferencia de las funciones clasi-
ficadas o los procesos con sus asignaciones.

getSymbol: Algoritmo que consulta la base de da-
tos de UniProt y que una vez dado un cédigo de
proteina se encarga de facilitar el symbol del gen
asociado.

getDataGOAIllGenes: Algoritmo que consulta la
base de datos de UniProt y que dado un cédigo de
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proteina realiza una extraccién de todos los térmi-
nos y construye el diccionario de funciones y pro-
cesos asociados a la prote-

ina.

3.3. Ficheros

e Plot_go_term.py: Conti-
ene el algoritmo
plot_go_term.

e Plot_go_redundant.py:
Contiene el algoritmo
plot_go_redundant.

¢ Redundants.py: Conti-
ene el algoritmo redun-
dants.

e Import.py: Contiene el al-
goritmo import.

e Refactor.py: Contiene el
algoritmo refactor.

¢ QueryGO: Contiene las
funciones getTerm, getGO, getTotalGenes y getGo-
TermsAllGenes.

¢ QueryUniprot: Contiene las funciones getData-
GOAIlGenes y getSymbol.

e Ficheros csv:

1. Clasificacion GO funciones moon.

2. (Clasificacion GO Molecular Function.
3. Molecular function 2 biological process.
4. Moonsparatest.

Nueva funcién detectada

4. RESULTADOS

Con el detector obtenemos unos resultados que indican si
la proteina es moonlighting con las funciones clasificadas
(GO:activity), procesos con sus funciones asociadas
(GO:process-GO:binding) y las funciones extra (unknown

function).

Primero, se realiza un preproceso para calcular los diccio-
narios. Una vez calculados los diccionarios, se guardan.

Con todos los diccionarios calculados ya se podria ejecutar
de modo online el detector.

El detector recibe un listado de proteinas como entrada y
extrae de las bases de datos Gene Ontology y UniProt un lis-
tado de GO:function, es decir, un conjunto de GO:activitys
y GO:bindings, y un listado de GO:process, asociados a cada
proteina. El detector trabaja a nivel individual cada prote-
ina con sus GO:function y sus GO:process.

Ademas, también es posible introducir manualmente los
GO:function y GO:process para realizar pruebas en este caso
el detector trabajaria con los datos introducidos manual-
mente y no cargaria la informacién de las bases de datos
Gene Ontology y UniProt.

GO:BINDING

GO:ACTIVITY

LGOFUNCTION T

redundante?, Funcién previamente detectada

LGOBINDING
ligado a
GO:PROCESS?.

LGOIACTIVITY

clasifigada? Nueva funcién detectada

Funcién descenocida

Figura 4: Esquema que describe el proceso de clasificaciéon
de las funciones.

En la figura 4 se puede observar el modelo basado en pro-
cesos biolégicos con la que se ha realizado la clasificacion
de funciones con lo que podemos verificar que el proceso
es correcto. El algoritmo recibe como entrada una GO:bin-
ding o una GO:activity e intenta clasificarla como “funcién
previamente detectada”, “nueva funcién detectada” o fun-

cion desconocida”.

El detector para poder realizar la clasificacién utiliza los
arboles de términos de las activitys. Los arboles abarcan
todos los términos que contiene la actividad funcional.

Por otro lado, los GO:process, ademas de ser un listado de-
masiado grande para ser tratado, no van ligados a una sola
proteina, puesto que en un mismo GO:process participan
muchas proteinas. Por eso buscamos en el detector pares
GO:binding-GO:process, donde GO:process describira la fun-
cién reconocida de la proteina, en la que participa el
GO:binding.

Los diferentes pares GO:binding-GO:process, son proporci-
onados como entrada para el médulo de construcciéon de
diccionarios, de forma que para una misma GO:binding se
detallan los GO:process que representarian diferentes fun-
ciones de la proteina (ligados al mismo GO:binding) y aque-
llos que representarian realmente la misma funcién.

Tambien cuando se indica que una funcién es desconocida,
puede haber mas de un término, pero la contabilizamos
como una sola, ya que pueden pertenecer a una misma
funcion.

Para poder descartar redundantes, se ha procedido al cal-
culo de la tasa de redundancia de cada funcién o proceso
y se ha realizado un analisis estadistico comparando los re-
sultados con los que muestra queryGO en su péagina web,
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para poder verificar que los datos obtenidos eran cohe-
rentes.

Por ello, he realizado una segunda variante,
donde se realiza la misma operacién del célculo
de redundantes, pero mediante consultas y sub-

::et:rrnnpared Aspect Name PR 5% 1 P 1 . 11 d 1

&8 Go:0000077 | P DNA damage checkpoint 7.703.91 | 100.00 Cons.u tas.mas Comp €asy con e . 0, toda la carga
% G0:0030896 | C___| checkpoint clamp complex 766325 3633 de ejecucioén se realizarfa en el sistema gestor de
",Z—, G0:0004694 | F eukaryotic franslation initiation factor 2alpha kinase activity 6,652.71| 11.31

"_\0 G0-0010998 | P regulation of translational initiation by elF2 alpha phospherylation 5379.66| 1097 bases de datos, SGBD’ de Gene Ontology.

& Go:0000075 | P cell cycle checkpaint 729433 947

8 60.0090399 | P replicative senescence 548035| 816

"_\0 G0O-0016572 | P histone phospharylation 402383 710 rea '|_ =

"_‘0 G0O:0010212 | P response fo ionizing radiation 1,851.24 675 user

",Z—, G0:0031151 | F histone methyltransferase activity (H3-K79 specific) 2187.22 564

8 GO-0034729 | P histone H3-K79 methylation 202384| 555 S5ys

Figura 5: Términos concurrentes de GO:00000077. Imagen
obtenida de quickGO.

Haciendo referencia a la figura 5, nuestro algoritmo obten-
dria la tasa de concurrencia que seria muy similar a la S%
que aparece en la imagen y que es uno de los parametros
de redundancia de quickGO[6].

Este tipo de célculo es el mas costoso de todo el proyecto,
no por la dificultad de los célculos, sino por la cantidad de
informacién que se dispone de los genes haciendo que pu-
eda tardar varios dias solo en obtener las redundantes de
un término.

Tm23.363s
Om3.792s
Om2.852s

real

user
5Yys

Figura 6: Tiempo en la obtencién de redundantes del GO
ID GO 0000077 obtenidos con el c6digo antes de la optimi-
zacion.

Como se puede ver en la figura 6, el tiempo en obtener los
términos redundantes del GO:0000077 es de 7,4 min(443s),
este término tiene 9174 genes.

El GO:0005524 tiene 6956681. Por lo que teniendo en cu-
enta el tiempo del GO:0000077 el calcularia:

443 s

————— » 6956681 = 3,88 di
9174 gen gen 1as

)

Si tenemos en cuenta que, entre los redundantes de térmi-
nos y de funciones, la suma de todos ellos es de mas de
100.000.000. La obtencién de todos los redundantes tarda-
ria alrededor de 2 meses. No obstante, el tiempo de obten-
cién no es lineal ya que, a mayor namero de genes a con-
sultar, el tiempo que tardaréd la base de datos en responder
se incrementard exponencialmente.

Figura 7: Redundantes GO 0000077 obtenidos con el
codigo optimizado.

Tal y como se observa en la figura 7, obtenemos una reduc-
cion de tiempo 443/49 = 9 veces mas rapido. Al utilizar
este segundo método el SGBD, se satura mas rapido y co-
mete mas fallos. De todas formas, la velocidad de obten-
cion de los redundantes aumentara considerablemente.

Aun asi, el tiempo de obtencién de redundantes tardara
mas del doble de tiempo, contando con los fallos que exis-
ten al perder la conexion con las bases de datos o incluso a
las saturaciones de esta, teniendo que volver a realizar la
operacion.

He verificado los resultados obtenidos por el médulo de
redundantes y los que indican quickGO.

plot_go_ quick
GOID redun- GO

dant

100% 100%
GO:0000
077

38.95% 41%
GO:0030
896

7.74 % 9.08 %
GO:0000
075

7.02 % 5.85 %
GO:0031
151

4.02 % 4.30 %
GO:0000
076

528 % 5.58 %
GO0:0010
998

Tabla 1: Redundantes de GO:0000077


http://www.ebi.ac.uk/QuickGO/GTerm?id=GO:0030896
http://www.ebi.ac.uk/QuickGO/GTerm?id=GO:0030896
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Como podéis visualizar en la tabla 1, los resultados son
aproximados, pero tienen una tasa de error de hasta un 2%
con los datos comparados. No obstante, quickGO no indica
la version de la base de datos que se esta utilizando. Yo, en
este caso utilicé la base de datos actualizada, ya que me
conecté remotamente a un espejo de Gene Ontology, donde
la base de datos tiene una actualizacién estable de forma
mensual.

Utilizamos como listado de pruebas el fichero moonspara-
test.csv que contiene un conjunto de proteinas multifunci-
onales de la especie Homo sapiens con la funcién canénica,
funcién principal de la proteina, y el resto de funciones
descubiertas que estan asociadas a la proteina moonligh-
ting. El documento moonsparatest.csv se ha obtenido de la
base de datos de proteinas multifunciones, Multi-
taskProtDB [7].

TP +TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy =
©)

Tenemos 111 proteinas de entrada, todas son moonligh-
ting, de las cuales detectamos 103 por lo que se obtiene un
accuraccy de 93%. Si tnicamente tenemos en cuenta la de-
cisién de si es moonlighting o no, atin asi no deja de ser del
todo fiable debido a que carecemos de proteinas clasifica-
das como no moonlighting. Por lo que solo podemos tra-
bajar con verdaderos positivos y falsos negativos.

Algunas de las proteinas que indica que no lo son mo-
onlighting son porque las bases de datos de Gene Ontology
tienen pocos datos.

A la hora de obtener un accuraccy de las funciones clasifi-
cadas, procesos con sus funciones asociadas y las funciones
extra que pertenecen a la proteina detectada. No serfa po-
sible ya que, a la hora de evaluar los aciertos de funciones
clasificadas, procesos y las funciones extra que estan asoci-
adas a resultados pasan dos cosas:

1: Algunos de los resultados no estidn registrados, por lo
que podria ser un falso positivo (FP), pero también puede
ser un verdadero positivo (TP) y que simplemente haya de-
tectado una nueva funcién moonlighting. Como no es po-
sible obtener estos datos se han realizaran comprobaciones
por el método de reconstruccién del programa y compa-
rando con un método mas simple y no basado bioldgica-
mente a diferencia del funcionamiento del detector.

Las comprobaciones de reconstruccién del programa que
utilizo para validar los resultados son:

e Por cada actividad funcional que este en los resul-
tados del detector verificar que este dentro del
diccionario de include. Accuracy: 100%.

e Por cada actividad funcional que esté en los datos
de entrada del detector y no esté en los resultados
verificar que esté dentro del diccionario de in-
clude.

Accuracy: 95%, las que fallan es porque a nivel de
bases de datos estd puesto como actividades fun-
cionales, pero realmente estain mas préximas a
funciones binding,.

e Por cada actividad funcional que esté en los datos
de entrada del detector y no esté en los resultados
verificara que esté dentro del diccionario de in-
clude. Accuracy: 100%.

e Por cada funcién binding que esté clasificada en
un proceso o asignada como extra en resultados
verificar que no esté dentro de redundantes de ac-
tividad funcional. (gof) y verificaremos que apa-
rezcan en las actividades funcionales de resulta-
dos.

Resultado 98,4%. En este caso no es accuracy, ya
que las que no aparecen es porque han sido des-
cartadas por ser redundantes y el porcentaje es
solo informativo para saber la cantidad que se
descartan.

e Crear un fichero con todas las funciones redun-
dantes que han sido descartadas (binding que
aparecen en activity), es decir, que no aparecen en
resultados, y su porcentaje de redundancia.

Con esto podemos ver si existe algtin problema al
considerar una funcién redundante, ya que actu-
almente consideramos redundantes a todas las
que tienen mas de un 3% de aparicioén, ya que es
un nimero importante en las distribuciones nor-
males y con la que considerarfamos no redundan-
tes a las que estuvieran en al principio de la cam-
pana de Gauss.

e Para las funciones binding de Lextra verificara
que aparezcan en algiin redundante de proceso. Si
aparecen en un fichero gop que el nombre de este
fichero no aparezca como datos de entrada go pro-
cess. Accuracy: 100%.

e Para cada funcién se verifica si tienen alguna pa-
labra que aparezca en el nombre de un proceso, y
si es asi, verificar porque no aparecen en los resul-
tados.

2: La otra casuistica consiste en que los resultados que
si que aparecen en las clasificaciones realizadas por los
cientificos, moonsparatest, y que tienen que dar los
mismos resultados, estan escritos con lenguaje natural.
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Tanta es la diferencia que no se puede validar de forma
automadtica y se tienen que evaluar de forma manual.
Igualmente, al ser un proyecto de investigacién no des-
arrollado anteriormente no se dispone de ningan lis-
tado de proteinas que no sean moonlighting. No obs-
tante, realizando esta comprobacién de forma manual
los datos obtenidos sobre las funciones son: 82 TP y 125
FP, las cuales no han sido detectadas, ya que no apare-
cen en las bases de datos.

TP

p - _
recision —TP T FP

)

Por lo que tendriamos una precisién del 39%, pero si con-
tamos solo los que pueden ser detectados porque estas si
que aparecen en las bases de datos. Tendriamos 31 FP, y la
precision seria de 73% y en este caso atin contamos con al-
gunas limitaciones, ya que el diccionario de redundantes
actual es limitado, por lo que a medida que el diccionario
aumente, la precision aumentara

4. CONCLUSIONES

Se ha conseguido la deteccion de proteinas moonlighting
aunque se tendran que verificar los resultados con un con-
junto de test donde hubieran proteinas que no fueran mo-
onlighting, para poder evaluar los resultados teniendo Fal-
sos Negativos y Verdaderos Negativos.

A nivel personal, he podido aprender a trabajar con gran-
des conjuntos de datos, ya que las bases de datos con las
que he trabajado tienen millones de atributos y ademas se
encuentran en lenguaje natural, impidiendo hacer de un
modo sencillo los machings.

Por ello, al enfrentarme a problemas de bigdata, el princi-
pal foco es hacer pruebas a pequena escala, ya que las
ejecuciones para obtener resultados pueden demorar me-
ses.

Ademas, hay que tener en cuenta que los resultados puede
que no sean los esperados o que existan errores, esto su-
pone un enorme coste a nivel de tiempo y de recursos.
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APENDICE

1. Diagrama de flujo en fase de toma de decision:

(&

< @
S T
L ionl=
Thed_drecto:
function. 1_classi

drectoryic foncaon | |
\_clnssibed, _radundant)
y .
p

del L_redundant(c_function]

redundant . 1y_go_processi
_function. L_GOpracess.f_processes]|

s

&
% Gu_process_oninele_fancuon
L_esdrs. Goprocess fprocesses)

To_process_onine(c_function
|_=xita.|_GOpracess.{ procaszas))

A

¥

l

Figura 1: Esquema en detalle del algoritmo de &rbol de
decisiones de moonDetector en la fase de toma de decisio-

nes.

Next Protein

A

h

len(L_classified)>1

or len{L_GOprocess)=0)

len(L_extra)>0 and
len(L_GOprocess)>0

2. Diagrama de flujo en fase de validacion:

Next Protein

len(L_classified)>0 and {len({L_extra)>0

print protein_name+" is moon"

len{L_GOprocessAntagonist)>1

print protein_name-+"is not moon"

Figura 2: Esquema en detalle del algoritmo de 4rbol de
decisiones de moonDetector en la fase de validacion.



