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Resumen—La explotacién de catalizadores biolégicos
(sobre todo microorganismos) para eliminar agentes
contaminantes del ambiente, bioremediacion, requiere
la integracién de gran cantidad de datos provenientes
de diversas fuentes. Reconocer que componentes de
una molécula puede reaccionar con algin microor-
ganismo resultaria muy util para poder atacar un
compuesto contaminante hasta subdividirlo en varias
submoléculas inocuas. La mineria de datos resulta
entonces una herramienta muy ttil para resolver este
problema, sin embargo existen pocos trabajos sobre
mineria de datos aplicada a bases de datos basadas
en grafos, tal como bases de moléculas quimicas. Te-
niendo en cuenta la problematica que esto conlleva se
ha desarrollado un algoritmo genético multiobjetivo
cuya funcién es obtener subestructuras interesantes
que ayuden a comprender mejor las bases que hacen
que un compuesto sea o no nocivo para el medio-
ambiente.

Palabras clave— Agrupamiento de datos, algoritmo
genético multiobjetivo, bioremediacién

I. INTRODUCCION

Algunos microorganismos han adquirido la capaci-
dad de catabolizar compuestos quimicos que no for-
man parte de su metabolismo central cuando éstos se
encuentran en su ambiente [1]. Esta capacidad estd
siendo utilizada en el desarrollo de estrategias cuyo
objetivo es la limpieza de compuestos contaminantes
en suelos y aguas, conocido como bioremediacion [2].

La bioremediacién ofrece muchas posibilidades in-
teresantes desde el punto de vista bioinformatico ya
que se ha explorado muy levemente. Esta disci-
plina requiere la integracién de enormes cantidades
de datos provenientes de varias fuentes: estructura
quimica y reactividad de compuestos organicos; se-
cuencia, estructura y funcién de las proteinas (enzi-
mas); genémica comparativa; microbiologia ambien-
tal; etcétera [3].

Con el fin de poder eliminar todos los posi-
bles agentes contaminantes en un entorno dado,
es necesario saber que microorganismo o conjunto
de microorganismos son capaces de descomponer
las moléculas contaminantes en submoléculas que
no resulten daninas para el ambiente. Reconocer
que componentes de una molécula puede reaccionar
con algtin microorganismo resultaria muy util para
poder atacar un compuesto contaminante hasta sub-
dividirlo en varias submoléculas inocuas.
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Con esta finalidad hemos desarrollado un algo-
ritmo genético multiobjetivo capaz de realizar un
agrupamiento de datos (clustering) sobre moléculas
quimicas a nivel atémico. De esta manera es posi-
ble reconocer subestructuras atoémicas, i.e. sub-
moléculas, presentes en varios compuestos contam-
inantes para luego identificar el o los microorganis-
mos capaces de descomponerlas. Este trabajo forma
parte de un proyecto de colaboracién con el grupo
de investigaciéon del Dr. Alfonso Valencia en el
CNB (Centro Nacional de Biotecnologia), Madrid,
Espana.

Este trabajo se desarrollard en varias secciones.
En la Seccién II se explican algunos conceptos intro-
ductorios y la motivacién que lleva al desarrollo de
el presente trabajo. En la Seccién III se introduce la
metodologia utilizada incluyendo la descripcion de-
tallada del algoritmo genético multiobjetivo. En la
Seccién IV se presenta la base de datos utilizada y se
realiza la comparacién con otras estrategias. Final-
mente en la Seccidon V se presentan las conclusiones
y los trabajos a futuro.

II. MOTIVACION

A continuacion se introducirdn algunos de los con-
ceptos utilizados en el desarrollo de este trabajo.

A. Clustering conceptual

El problema de clustering conceptual consiste en,
dados un conjunto de descripciones en base a atrib-
utos de ciertas entidades, un lenguaje de descripcién
para caracterizar clases de estas entidades y un cri-
terio de calidad de clasificacién; particionar las enti-
dades en clases de tal manera que se maximice el cri-
terio de calidad de clasificacion y, simultdneamente,
en determinar descripciones generales de estas clases
en el lenguaje de descripcién dado. Por ello, un
método de clustering conceptual busca no sélo una
clasificacién de las entidades, sino también una de-
scripcién simbdlica de las clases propuestas. Un as-
pecto importante que distingue al clustering con-
ceptual es que, a diferencia del analisis de clusters
clasico, las propiedades de las descripciones de clases
se toman en consideracion en el proceso de determi-
nacién de estas clases.

En el caso particular del problema de bioreme-
diacién, la base de datos consiste en un conjunto
de compuestos quimicos definidos por sus dtomos
y los enlaces quimicos que los unen. Por lo tanto,
el lenguaje utilizado en el clustering conceptual esta
formado por todos los posibles dtomos (e.g., carbono



(C), oxigeno (O), hidrégeno (H)), teniendo en cuenta
sus numeros de oxidacién, y sus posibles enlaces co-
valentes (e.g., simple, doble y triple).

A partir de esta informacién se pueden extraer
subestructuras comunes a varios compuestos tales
como las que se pueden observar en la Figura 1.
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Fig. 1. Ejemplos de posibles subestructuras. Nétese que los
vértices sin un atomo explicito corresponden a dtomos de
carbono. R corresponde a un dtomo genérico.

B. Trabajos anteriores

Existen varios trabajos sobre mineria de datos so-
bre grafos, un resumen sobre ellos puede encontrarse
en [4]. Uno de los trabajos mas interesantes es el
del algoritmo AGM [5], [6]. Este algoritmo es una
extensién del algoritmo cldsico para extraccién de
reglas de asociacién llamado Apriori [7]. Esta ex-
tension permite su aplicacién a base de datos estruc-
turadas en forma de grafos. El algoritmo Apriori, en
su version original, puede extraer la co-ocurrencia
de items en varios registros de una base de datos
de una manera eficiente. Lamentablemente, la es-
tructura de datos que puede manejar se limita a un
sistema de representacion de datos en forma lineal.
Para la extension a estructuras de datos en forma
de grafos se introduce una representaciéon de datos
conocida como matriz de adyacencia. La regla de la
asociacién para relacionar un subgrafo con otro se
define bajo casi las mismas definiciones de soporte
y confianza del algoritmo Apriori. Ademas, el al-
goritmo AGM permite derivar todos los subgrafos
inducidos més frecuentes, tanto dirigidos como no-
dirigidos, conteniendo ciclos y auto-ciclos, con no-
dos y aristas etiquetados, como sin etiquetar, de una
base de datos estructurada.

La metodologia utilizada por AGM encuentra to-
dos los subgrafos inducidos de manera exhaustiva,
recortando los tiempos de ejecucién mediante un
valor minimo de soporte.

Debido a que el algoritmo AGM utiliza una
método exhaustivo, necesita de muchas horas y espa-
cio de memoria para proveer al usuario de todos los
resultados. Debido a ello es necesario el desarrollo
de técnicas heuristicas para acelerar este proceso de
bisqueda.

III. METODOLOGIA

Para poder resolver el clustering conceptual so-
bre el problema de bioremediacién, se utilizé6 un
algoritmo genético multiobjetivo llamado EMO-CC

(Evolutionary MultiObjective Conceptual Cluster-
ing) [8]. Este algoritmo ha sido disenado para poder
realizar busquedas en bases de datos estructuradas
y esta basado en el algoritmo genético multiobjetivo
NSGA-IT [9] (ver Figura 2). El objetivo es encon-
trar subestructuras que optimicen simultaneamente
la especificidad y sensibilidad de la subestructura,
siendo estos objetivos contradictorios. Es por ello
que se optd por utilizar un algoritmo multiobjetivo
de tal manera que se puedan extraer todas aquel-
las subestructuras no-dominadas, en el sentido que
una ninguna otra solucién es superior a ellas en to-
dos los objetivos a la vez (i.e., frente 6ptimo de
Pareto [10], [11]). Otro objetivo que es considerado,
aunque en forma indirecta, es la diversidad de sube-
structuras, la cual consiste en mantener un conjunto
bien distribuido de soluciones en el frente de Pareto.
Para ello, se utiliza una funcién de no-dominancia
localizada. Es decir, una solucién es considerada
no-dominada si cumple su definicién clasica con re-
specto solamente al conjunto de soluciones vecinas.
En esta implementacion particular se utiliza el coe-
ficiente de Jaccard [12] para el célculo de vecindad.
Entonces dos subestructuras pertenecen a la misma
vecindad si comparten al menos un 50% de instan-
cias de la base de datos basdndose en este coeficiente.
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Fig. 2. Esquema general del algoritmo NSGA-II.

Sin embargo, esta limitada a trabajar con estruc-
turas que puedan representarse como grafos dirigidos
aciclicos. En el caso del problema de bioremediacién
las estructuras utilizadas contienen ciclos, tales como
los anillos arométicos (ver Figura 3). Para poder uti-
lizar el EMO-CC en este nuevo dominio se realizaron
algunos cambios tanto a la representacién de los cro-
mosomas como a las funciones de aptitud. A contin-
uacién se detallan los principales componentes del
algoritmo genético multiobjetivo.



Fig. 3. Anillo aromdtico. Notese que los vértices sin un
dtomo explicito corresponden a dtomos de carbono, por
lo cual este anillo estd formado por 6 4&tomos de carbono.

A. Representacion de los cromosomas

Las soluciones del AG utilizado son grafos, los
cuales representan moléculas quimicas. Estas
moléculas son moléculas validas, es decir, se tiene
en cuenta los nimeros de oxidacién de cada atomo
para asi no generar més enlaces de los posibles para
un atomo dado. A la vez, estas moléculas pueden
no ser estables, en el sentido que pueden llegar a
tener cargas positivas o negativas. A lo largo de
toda la ejecucién del AG se mantienen siempre en la
poblacion soluciones validas y se descartan aquellas
que no corresponde a una posible molécula quimica.
Una cromosoma valido debe ademds ser un grafo
conexo.

El cromosoma utilizado en la implementacién del
AG consiste en una lista de atomos y sus enlaces
asociados (dtomos-enlaces), como se puede ver en la
Figura 4. Si bien la representacién contiene infor-
macién redundante (i.e., todos los ejes aparecen dos
veces en el mismo cromosoma), esto nos permite re-
alizar cruces maés sencillos e intuitivos.

C(1) [H(2)-single] [H(3)-single] [H(4)-single] [C(5)-single]
H(2) [C(1)-single]

H(3) [C(1)-single]

H(4) [C(1)-single]

C(5) [C(1)-single] [N(6)-single] [0(9)-double]

N(6) [H(7)-single] [H(8)-single] [C(5)-single]

H(7) [N(6)-single]

H(8) [N(6)-single]

0(9) [C(5)-double]

(a)Genotipo

(b)Fenotipo

Fig. 4. Ejemplo de un cromosoma. Este cromosoma contiene
9 atomos: 2 carbonos (C) etiquetados como 1 y 5, un
nitrégeno (N) etiquetado como 6, un oxigeno (O) etique-
tado como 9 y 5 hidrégenos (H) etiquetados como 2, 3,
4, 7 y 8. Para cada uno de estos dtomos se registra una
lista que contiene los enlaces asociados. Por ejemplo, el
primer carbono presenta 4 enlaces covalentes simples con
3 hidrégenos y un carbono.

Otra posibilidad contemplada para la repre-
sentacién del cromosoma consiste en una matriz de
adyacencia. FEsta representacion permite realizar
célculos mucho mas rapidamente. Lamentable-
mente, generar un sistema de cruce en esta repre-
sentacion es mas complicado de implementar y poco
intuitivo.

No hemos podido desarrollar ain un sistema de
representaciéon que presente las ventajas de los dos
sistemas mencionados a la vez. Es por ello que
tomamos la decisiéon de utilizar como base la rep-
resentacién atomos-enlaces y, llegado el momento
de calcular las funciones de aptitud, se realiza
una conversién a una matriz de adyacencia, asi
aprovechando las ventajas de ambos.

B. Funciones de aptitud

El AG implementado requiere de dos funciones de
aptitud: especificidad y sensibilidad. La primera se
calcula como el tamano del grafo que representa el
cromosoma. Este tamano se calcula simplemente
como la cantidad de nodos sumado a la cantidad de
ejes, sin importar de que dtomos y enlaces se trate.
El cromosoma de la Figura 4 tiene una especifici-
dad de 17 (9 dtomos + 8 ejes). La sensibilidad se
calcula como la cantidad de compuestos de la base
de datos que contienen el grafo representado en el
cromosoma, independientemente de la cantidad de
veces que aparece el grafo en el compuesto.

Estas funciones de aptitud son utilizadas por el al-
goritmo NSGA-II para seleccionar los mejores padres
para la préxima generacién. Primero se recuperan
aquellos individuos no-dominados hasta llenar el
tamano de la nueva poblaciéon. En el caso de no
existir suficientes, entonces se llena con individuos
dominados comenzando con aquellos con menor can-
tidad de individuos que lo dominan.

C. Operadores genéticos

Se utiliza un cruce y varias mutaciones como op-
eradores genéticos. Es importante destacar que los
operadores utilizados tienen en cuenta la carga de
los atomos que forman parte de los grafos utiliza-
dos, de tal manera que siempre generan descendi-
entes validos.

C.1 Cruce

El cruce implementado aprovecha la repre-
sentacion del cromosoma para asi generar descen-
dientes que contengan trozos de ambos padres con
el fin de obtener mejores soluciones. El pro-
ceso de cruce consiste en tomar dos cromosomas,
cromosomaA y cromosomaB, y extraer de cada uno
de ellos un subgrafo, subgrafoA y subgrafoB. A
partir de estos subgrafos detectar posibles atomos
para realizar el cruce, verificando la viabilidad del
grafo resultante. Para ello se eligen dos atomos, uno
de cada subgrafo, y se eliminan enlaces hasta hacer
posible la unién. Se puede ver en la Figura 5 un



ejemplo del operador de cruce comentado.

H D H
-\sﬁ
H N/H
W
Y H
(a)Padre 1 (b)Padre 2
O

T
N

(c)Trozo padre 2 (d)Trozo padre 2

N
D

Y

(e)Hijo

Fig. 5. Ejemplo de operador de cruza. El padre 1 (a) se
cruza con el padre 2 (b) generando un hijo (e) con trozos
provenientes de cada padre (c-d).

C.2 Mutacion

En el caso de la mutacién, se implementaron cua-
tro operadores: mutar un dtomo, agregar un dtomo,
borrar un dtomo y agregar un enlace. Mutar un
atomo consiste en modificar un dtomo existente por
otro compatible, es decir que permita la misma can-
tidad de enlaces presentes en el cromosoma origi-
nal (ver Figura 6(b)). Agregar un dtomo implica
generar un atomo al azar y un enlace asociado e in-
corporarlo al cromosoma original en algin atomo ex-
istente que permita un enlace adicional (ver Figura
6(c)). Borrar un d4tomo incluye seleccionar un dtomo
del cromosoma original y eliminarlo conjuntamente
con sus enlaces asociados (ver Figura 6(d)). Por
dltimo, agregar un enlace consiste en seleccionar dos
atomos del cromosoma original que no tengan un
enlace y agregéarselo. El enlace puede ser simple,
doble o triple. Este operador de mutacién favorece la
creacion de ciclos, imprescindible para poder obtener
cromosomas que representen anillos aromdticos (ver
Figura 6(e)).

Los operadores de mutacién se eligen en base a la
probabilidad asignada a cada uno. El mejor esquema
resulta ser de 0.2 para todos los casos con excepcién
de agregar un enlace para el cual se necesita una
probabilidad de 0.4, de esta manera se potencia la
aparicién de ciclos en las moléculas.

(a)Cromosoma original

(b)Mutar un dtomo (c)Agregar un dtomo

P N

(d)Borrar un dtomo (e)Agregar un enlace

Fig. 6. Ejemplo de los operadores de mutacién

IV. EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Se aplico EMO-CC a una base de datos de com-
puestos orgénicos nocivos para el medio-ambiente.
Esta base de datos contiene 885 compuestos, de entre
los cuales se seleccionaron 50 al azar entre aquellos
que solo contienen atomos de carbono, hidrégeno y
oxigeno (ver Tabla I). Esta reduccién nos permite es-
tudiar mejor el problema haciéndolo més manejable
no solo en tiempo de ejecucién sino también para es-
tudiar mejor las caracteristicas particulares del prob-
lema. El conjunto de 50 compuestos seleccionados
contiene moléculas complejas con 20.38 atomos en
promedio. De éstas, 41 contienen al menos un ciclo,
16 al menos dos ciclos anidados, etc.

En la Tabla III se muestran tres soluciones
obtenidas por el EMO-CC en su aplicacién prelim-
inar al problema. La primera es especifica y com-
pleja de obtener ya que contiene ciclos. La segunda
muestra una solucién muy sensible, dado que todos
los compuestos de la base de datos la contienen, sin
embargo es bastante poco especifica. Por ultimo se
puede observar un caso intermedio que resulta una
solucion de compromiso entre especificidad y sen-
sibilidad. En la Figura 7 se muestra el frente de
Pareto de soluciones obtenido. A pesar de que a sim-
ple vista parece existen soluciones que se dominan,
estas soluciones pertenecen a espacios diferentes te-
niendo en cuenta las variables y no los objetivos. Los
pardmetros utilizados en la ejecucién del EMO-CC



TABLA I
BASE DE DATOS

1-Indanone

cis-Dihydrobenzenediol
cis-1,2-Dihydroxy-1,2-dihydro-8-methylnaphthalene
1-Methylnaphthalene

2,2’-Diphenate

alpha-Pinene

Salicylate
trans,cis-5-Carboxymethyl-2-hydroxymuconate
cis-1,2-Dihydroxy-1,2-dihydro-7-methylnaphthalene
1,6-Dihydroxypyrene

2,3-Dihydroxy-p-cumate
Cyclopropanecarboxylate
trans-9(S),10(S)-Dihydrodiolphenanthrene
Dihydrophloroglucinol
3-(2-Hydroxyphenyl)propionate
cis-2-Oxohept-3-ene-1,7-dioate
4-Hydroxyacetophenone

p-Xylene
4-Methylcyclohexa-3,5-diene-1,2-cis-diol-1-carboxylicacid
Biphenyl

Pyrene-1,2-oxide
trans-9R,10R-Dihydrodiolphenanthrene
4-Oxahomoadamantan-5-one
1,2-Dihydroxynaphthalene
cis-3,4-Dihydroxy-3,4-dihydrophenanthrene
4,4’-Dihydroxy-alpha-methylstilbene

Fumarate
cis-2-Methyl-5-isopropylhexa-2,5-dienal
4-Hydroxybenzoate

4-Phenanthrol

4-Hydroxymethylcatechol
Phenanthrene-1,2-oxide

2-Methylbenzylalcohol
2-Hydroxy-4-carboxymuconatesemialdehyde
3-Isopropylbut-3-enoicacid

EthyleneOxide
cis-4-Carboxymethylenebut-2-en-4-olide
o-Methylbenzoate
2-Hydroxy-5-methyl-cis,cis-muconicsemialdehyde
2-Hydroxypyrene
2-Hydroxy-2-methyl-1,3-dicarbonate
trans-2’-Carboxybenzalpyruvate
3-Methylsalicylaldehyde
cis-1,6-Dihydroxy-2,4-cyclohexadiene-1-carboxylicacid
2-Hydroxybiphenyl

(S)-Mandelate

2-Propanol

1-Formyl-2-indanone

2-Hydroxyacetophenone
2,3-Dihydroxyethylbenzene

se detallan en la Tabla II.
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Fig. 7. Pareto obtenido. A pesar de que a simple vista
parece existen soluciones que se dominan, estas soluciones
pertenecen a espacios diferentes teniendo en cuenta las
variables y no los objetivos.

Para realizar una comparaciéon con el EMO-CC
se aplicé la base de compuestos quimicos tanto al
AGM como a otro algoritmo heuristico que real-
iza mineria de datos sobre grafos, conocido como
SUBDUE [13], [14]. Este ultimo algoritmo también
ha sido disenado para la busqueda de patrones en
bases de datos estructuradas. Se basa en una es-
trategia de recorte de caminos (beam-search [15])
para realizar la biisqueda. Los resultados obtenidos
resultan interesantes, pero éstos se encuentran con-
centrados en una regién en donde se observan mas
repeticiones como puede verse en la Figura 9. Es

TABLA II
PARAMETROS DE AG

Parametro ‘ Valor
Tamano de la poblacién 50
Numero de evaluaciones 50000
Probabilidad de cruce 0.8

Probabilidad de mutacién | 0.2

TABLA III
EJEMPLOS DE ESTRUCTURAS OBTENIDAS

Estructura Especificidad | Sensibilidad
@H 0.585714 0.06
/\ 0.0714286 1
H
u
)\/H
/\2/ 0.242857 0.18
H

decir, se obtienen resultados redundantes que sélo
describen a un pequeno subconjunto de la base de
datos, a diferencia de los obtenidos por el EMO-CC
que cubren todos los compuestos. Algunos de los re-
sultados obtenidos por SUBDUE pueden verse en la
Figura 8. Esta diferencia se produce debido a que el
algoritmo SUBDUE no es capaz de reveer las solu-
ciones obtenidas en cada iteracién, es decir, debido
a su estrategia golosa pierde soluciones interesantes
al tomar posible decisiones equivocadas. En cambio
el EMO-CC es capaz de ir evolucionando las solu-
ciones obtenidas debido a su implementaciéon sobre
un algoritmo evolutivo. Por otro lado, debido a la
naturaleza exhaustiva del AGM, éste no ha sido ca-
paz de finalizar su ejecucién al pedirle un soporte
minimo de al menos una instancia, debido a prob-
lemas de memoria. Debido a ello ha sido imposible
realizar una comparacién.

ey
e

Fig. 8. Algunos resultados obtenidos con SUBDUE
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Fig. 9. Histogramas. Se grafica la frecuencia de resultados
obtenidos por compuesto.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO

La busqueda de submoléculas que se encuen-
tren conservadas en varios compuestos quimicos
nocivos resulta un problema interesante, no sélo
desde el punto de vista de la bioremediacién, sino
también desde el punto de vista de las técnicas meta-
heuristicas. El espacio de btisqueda resulta ser lo su-
ficientemente extenso para no poder aplicar una es-
trategia exhaustiva en un tiempo de ejecucién razon-
able. La necesidad de realizar un agrupamiento de
las moléculas, representadas en forma de grafos, hace
aun mas compleja la bisqueda ya que requiere de un
algoritmo desarrollado especificamente para ese fin.
Adema&s hay que tener en cuenta que no todo grafo
que incluya atomos y enlaces validos resulta en una
submolécula valida desde el punto de vista quimico.
Teniendo en cuenta todos estos problemas se ha de-
sarrollado un algoritmo genético multiobjetivo cuya
funcién es obtener subestructuras interesantes desde
el punto de vista de su especificidad y sensibilidad
simultaneamente.

Los resultados preliminares obtenidos hasta el mo-
mento son prometedores y logran mejorar aquellos
obtenidos mediante otras técnicas.

Debido a la complejidad del espacio de busqueda,
aplicar EMO-CC sobre la base de datos completa
requiere aun de un tiempo de ejecucion consider-
able. Una posibilidad para reducir estos tiempos y
conseguir resultados interesantes consistiria en re-
alizar un preprocesamiento del repositorio original
extrayendo pequenos grupos funcionales. A partir
de los cuales se podria compactar la base de datos

original reduciendo asi el espacio de bisqueda sin
eliminar subestructuras interesantes. Adicionalem-
nte, las soluciones obtenidas mediante el EMO-CC
permiten generar nuevos atributos, mas complejos
y relevantes, para describir los compuestos de una
base de datos.

Paralelamente a la aplicacién sobre el domino
quimico, se esta trabajando en otros dominios con
caracteristicas similares, tales como las redes de reg-
ulacién genética, obteniendo buenos resultados.
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