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Abstract— Data Mining is defined like a set of methods for
the extraction of knowledge from large databases. In this work
we propose the construction of a System of Data Mining for
Systems Biology, whose objective is to identify the patterns of
the chemical substances present in the brain of a rodent during
the development of a given activity (to sleep, to eat, etc.) The
system identifies the classes that represent the chemical sub-
stances, and the classes that represent the activities made by
the rodents. The performance of the system of Data Mining
was tested using an example in which the neurotransmitters
Glutamate and Aspartate are studied and the samples ob-
tained are classified.

Palabras claves—Systems Biology, Bioinformatics, Data
Mining, Artificial Intelligence, Artificial Neural Network.

1. INTRODUCCION

Las investigaciones en ciencias biomédicas estan
generando un enorme volumen de informacién biologica
cada vez mas compleja. Por ello, las herramientas
computacionales y la inteligencia artificial son cruciales
para almacenar e interpretar estos datos de un modo
eficiente y robusto. Asi, se origina una nueva disciplina
llamada “Biologia de Sistemas”. Los sistemas inteligentes
constituyen el campo de la computacion donde se estudian y
desarrollan algoritmos que implementan los modelos
basados en aprendizaje. Estos estan orientados hacia el
descubrimiento de patrones o regularidades en estructuras
de informacion. Una técnica desarrollada para tal fin es la
Mineria de Datos y la Busqueda de Conocimientos en Base
de Datos [1, 2, 3]. En este trabajo se plantea construir un
Sistema de Mineria de Datos para la extraccion de
conocimiento a partir de grandes voliimenes de datos que se
obtienen de experimentos que se realizan a roedores, para
determinar las sustancias quimicas que actian en el cerebro
y entender las interacciones que suceden en ¢l cuando un
roedor realiza una actividad especifica. En nuestro caso
vamos a estudiar los neurotransmisores Glutdmato y
Aspartato. Actualmente todos los datos obtenidos en los
experimentos son almacenados en una base de datos para
ser analizados en forma manual y poder asi generar
conocimiento. De alli viene la necesidad de la mineria de
datos para el andlisis e interpretacion de los datos.

II. DISERO DEL SISTEMA DE MINERIA DE DATOS
PARA IOLOGIA E SISTEMAS

El sistema de Mineria de Datos permite la
automatizacion de los procesos de clasificacion y analisis de
los picos de la grafica que representan las sustancias
quimicas presentes en el cerebro de un roedor, y la
clasificacion de estas muestras (ver figura 1).
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Fig. 1 Disefio del sistema de Mineria de Datos Propuesto.

Nuestro sistema de Mineria de Datos esta dividido en dos
etapas: una etapa de pre —procesamiento y una etapa de post
— procesamiento (ver figura 2).
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Fig. 2 Proceso de Mineria de Datos en el sistema propuesto.

En la etapa de pre — procesamiento los datos se
transforman en una representacion intermedia que facilite su
posterior andlisis. Esta representacion esta compuesta para
cada pico de la grafica por: area, altura, ancho, punto de
inicio pico y punto de fin. En la etapa de post —
procesamiento las representaciones intermedias se analizan
para clasificarlas en sustancias quimicas y realizarles
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analisis estadisticos. Ademas, se toma el patron de la grafica
y se clasifica en una actividad especifica. El sistema de
Mineria de Datos esta formado por tres componentes: Una
representacion intermedia, un repositorio de datos, un
algoritmo que realice el reconocimiento y construccion de
patrones.

A. Representacion Intermedia

Los métodos usados para realizar esta tarea son:

e Filtro Savitzky-Golay: El objetivo del filtro es sustituir
los datos originales para suavizar la sefial original. Este
producira una sefial mas suave que la sefial original, pe-
ro con el mismo nimero de puntos (ver figura 3).
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Fig. 3 Filtro de Savitzky — Golay aplicado a una sefial.

e Algoritmo para la extraccion de los picos de la muestra:
éste permite dividir la grafica en sectores por medio de
una barra vertical, donde cada uno de ellos representa el
comienzo y fin de un pico. Estos representan una
sustancia quimica en ese instante de tiempo (ver figura
4).
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Fig. 4 Algoritmo de extraccion de picos aplicado a una sefial.

Después de aplicar estos métodos se obtiene la
representacion intermedia de los picos. Esta debe contener
las caracteristicas: punto inicio, punto fin, ancho, altura,
area para cada uno de los picos de las muestras analizadas.

B. Repositorio de datos

Las representaciones intermedias obtenidas de los picos
de las muestras son almacenadas en un repositorio de datos.
La estructura de datos es mostrada en la figura 5.

IFMBE Proceedings Vol. 18

J. Altamiranda, J. Aguilar and L. Hernandez

mUESTRA | caBEZAR —-I AHLTURS | ANCHD | PTOINICD | PTO FIN

ALTURA | ANCHO [ PTO NGO | FTE FIN

ACTRAIDAD T —= Pi | aREA

i «I Pi | AREA | aLTURA |ANcHa|r~m IMICIY | PTOFIN

MUESTRA | CABEZA I-I ™ ,qgml ALTUHS |.HNF.HO | r\'mlmnm| PO TIH
1

actvnant | —[ = W ri [anen | acrums | awcee | emomice | erooow

—<~| ¥l AHm] BLIUHS |.am_'||0 | Plolmuul HIO HH

N:TIV'IDRD 1... ACTIVIDAD | repregenta |88 distintas actividades gue pueds realizar el roedor
=1,
Pm representa log picos gue g6 encuentran en cada musetra

Fig. 5 Estructura del repositorio de datos.

C. Mineria de datos

Es la etapa central del sistema. En ella se realizan varias
tareas que permiten identificar distintos tipos de patrones en
un conjunto de datos para poder extraer conocimiento. Asi,
se requiere automatizar el proceso de identificacion de los
picos en las muestras y la clasificacion de éstas. Nosotros
vamos a utilizar técnicas de inteligencia artificial para esto.
Nuestro Sistema de Mineria de Datos consta de dos redes
neuronales ART2 (Adaptive Resonance Theory) [3, 4, 5].

Red ART?2 para clasificar los picos de una muestra segin
su posicion en la grafica: esta permitira la clasificacion y
reconocimiento de los picos en la muestra. Asi, un patréon es
una curva que representa una sustancia quimica y sus
caracteristicas (area, altura, punto inicio, punto de fin,
ancho). La red neuronal ART2 utilizard como entrada:
punto de inicio y punto de fin de cada pico, y se obtiene
como salida las clases a las que pertenece el pico (ver figura
6).

Fig. 6 Diagrama de lared neuronal ART2
para el reconocimiento de los picos de la muestra.

En la Figura 6, P1, P2, P3, P4, PS5, P6, P7, P8, P9
representan la salida de la red neuronal ART2 vy, por lo
tanto, las clases a los que pertenecen los picos. Cada una de
ellas representa una sustancia quimica diferente presente en
la muestra.
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Red ART?2 para clasificar una actividad determinada de
un roedor en un patrén: esto permite al sistema el
descubrimiento de patrones de actividades del cerebro del
roedor de manera automatizada. Se utilizard una red
neuronal ART2 que usard como entrada una cadena de
clases (sustancias quimicas) que van a representar el
conjunto de picos presentes en la muestra a ser clasificada,
y como salida va a estar la actividad a la que pertenece (ver
figura 7). La clasificacion de una muestra en una clase de
actividad sigue los siguientes pasos: se tiene una muestra
extraida del cerebro de un roedor, se clasifican los picos de
la muestra utilizando la red neuronal ART2 del punto
anterior, se construye una cadena de clases de picos, esta
cadena es la entrada a la red neuronal ART2 de esta seccion,
la salida de la red neuronal ART2 es una clase de
comportamiento de la muestra. Aunque el numero de picos
en las muestras no son constantes, se necesita tener un
nimero de entradas fijas para la red neuronal ART2. Es
imposible cambiar dindmicamente el numero de neuronas,
la red neuronal ART2 esta formada por un nimero n
maximo de neuronas de entrada y neuronas de salida que
representan las clases de actividades del roedor (ver figura
7). Si en la muestra la cantidad de picos es menor de n,
entonces la cadena se completa con cero (ausencia de
clases) en el lugar de la clase. Para la clasificacion de las
muestras se van a tener clases desde 1 hasta k, nuestro
sistema podra reconocer k actividades distintas.
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Fig. 7 Diagrama de la red ART2 para el reconocimiento de la muestra.

111. CASO DE ESTUDIO

En el Departamento de Fisiologia, en la Facultad de
Medicina de la Universidad de los Andes se realizan
experimentos para determinar cambios bioquimicos en el
cerebro de roedores, con el fin de entender las interacciones
que suceden en ¢l a través de electroforesis capilar [6, 7]. En
nuestro caso vamos a estudiar los neurotransmisores
Glutamato y Aspartato, analizando las muestras extraidas
del cerebro de roedores. En la figura 8 podemos observar el
panel principal del sistema de Mineria de Datos. La muestra
es filtrada para luego poder obtener la representacion
intermedia de ella.
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Fig. 8 Panel Principal y filtrado de una muestra.

El sistema de Mineria de Datos clasificara los picos a la
clase correspondiente (ver figura 9).
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Fig. 9 Resultados de la clasificacion de los picos de la primera muestra.

El sistema de Mineria de Datos va a clasificar los picos
por numeros desde 1 hasta n. Esta nomenclatura se utiliza
porque los picos estan asociados a sustancias quimicas que
han sido reconocidas y es una manera facil de representar la
clasificacion. Cada numero representa una sustancia
quimica diferente. Por otro lado, nuestro sistema de
Mineria de Datos permite asociar a las muestras una
actividad. Al igual que los picos utilizaremos la
nomenclatura 1 hasta m para clasificar a dichas actividades
(ver figura 9).
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Fig. 9 Clasificacion de la primera muestra.

Al observar la figura 10 los neurotransmisores Glutimato
y Aspartato aparecen segun la apreciacion de los expertos.
Estos representan los picos 34 y 36 de la clasificacion
realizada por nuestro Sistema de Mineria de Datos para la
muestra.
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Fig. 10 Localizacion del Glutdmato y Aspértato en la muestra.

Podemos buscar los picos de Glutamato y Aspartato.
Nuestro sistema de Mineria de Datos dara los siguientes
resultados (Ver Figura 11).

RESULTADOS RESULTADOS

M ATl nEs  PTOINIZK FTORH SICHI  CLASE
T 0T DA e EXT) 3 =

T ALTLRE  AFEA  FTOIMCID FTGFN SHCHD  CLESE
D BATED 1MBRM M2 T E I
| 7

Bl dala Care Codico de 2 Cloe

o o
P 4 -l
"o Fs B e
k 2
o 4 r
T ks LY
" / 8 i
[ iy bt
[ i
w o -, [ X,
who | ! - I =
g 1
| 1
B I R 1 ull 1
o — T I I T

T

Tamar

Figura 114 Resultada de 12 biisqueda de Glutimats

Zemar

Flgura 110, Reauftacle de la busdueda e Sspartace

Fig. 11 Localizacion del Glutamato y Aspértato en la muestra.

Nuestro sistema de Mineria de Datos compara picos de
muestras diferentes. En nuestro caso, vamos a comparar en
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la primera y segunda muestra los neurotransmisores
Glutamato y Aspartato (ver figura 12).
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Fig. 12 Comparacion del Glutamato y Aspartato en 2 muestras.

Nuestro sistema de Mineria de Datos realiza un analisis
estadistico para observar las tendencias de los picos de las
sustancias quimicas en diferentes muestras, usando como
variables la altura y el area. Para el Glutamato tenemos:
(ver figura 13).
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Fig. 13 Analisis Estadistico
de la altura y el area de los picos de Glutamato.

Asi, los expertos pueden llegar a conclusiones del
funcionamiento del cerebro del roedor. Por ejemplo, segun
estos resultados los valores de la altura y del area del
Glutamato varian de una muestra a otra, lo cual puede ser
originado por la presencia de drogas u otra sustancia
administrada por los expertos.

IV. CONCLUSIONES

La extraccion de patrones y conocimiento desde fuentes
de informacion es posible porque existen herramientas
computacionales para lograrlo. El proceso del sistema de
Mineria de Datos consiste en usar métodos para extraer
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conocimiento de forma natural por medio de patrones que
representan sustancias quimicas extraidas del cerebro de
roedores y luego clasificar la muestra en una actividad. En
el caso de estudio, se analizaron los neurotransmisores
Glutamato y Aspartato lograndose su reconocimiento en las
muestras estudiadas. Desde el punto de vista de la Mineria
de Datos el sistema logra resultados consistentes, sin ningun
conocimiento de fondo. El objetivo de este trabajo es
incorporar el conocimiento obtenido por medio del Sistema
de Mineria de Datos a los experimentos realizados en la
Facultad de Medicina de la Universidad de Los Andes.
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