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Resumen

El Biclustering es una técnica empleada para el anélisis de
microarreglos de ADN, con el objetivo de identificar subgrupos
de genes y de condiciones que muestren patrones similares de
comportamiento. Existen diferentes tipos de biclusteres, siendo
los de evolucion coherente uno de los mas dificiles de identificar
debido a que no se consideran los valores exactos de los niveles
de expresion sino el sentido en que se mueven. En este trabajo
se presenta inicialmente un resumen de los algoritmos utilizados
en la identificacion de bicltsteres con evolucion coherente,
sequido del analisis de estos y las propuestas para el desarrollo
de nuevos algoritmos.
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Abstract

Biclustering is an important technique to microarray data analysis.
Biclustering aims to identify a subset of genes that are co-regulated
under a subset of conditions. It is possible to identify different types
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of biclusters in microarrays specifically, constant values, coherent
values and coherent evolution. Coherent evolution bicluster is
a particular type of bicluster that considers the variability of the
expression level but not the exact value, so that the process for
finding this kind of bicluster is more difficult because there is not
a mathematical model that explains the values of expression
levels included in the bicluster. This paper is a review of the
different algorithm proposed to do this task and some ideas for
new developments are proposed.

Keywords: Bioinformatics, DNA microarrays, Biclustering.

Introduccion

De acuerdo con la definicién propuesta por Lopez, Ibarrola & Martin
(2000), los microarreglos (microarrays) o biochips de ADN, son matrices
con miles de espacios microscopicos, cada uno de los cuales es llenado
con trozos de una secuencia especifica de ADN; consiguiendo asi, una
elevada densidad de integracion de un material biolégico inmovilizado
sobre una superficie sdlida, la cual puede ser empleada para la
obtencion de informacién bioldgica relevante. La bioinformatica, junto
con la aplicacion de algoritmos, surgio por la necesidad de estudiar la
cantidad masiva de informacién bioldgica que genera, la utilizacion de
microarreglos de ADN para el desarrollo de experimentos ha abierto
muchas posibilidades por cuanto permite generar y analizar gran
cantidad de datos de forma simultanea. Por esta razén la bioinformatica
ha tomado un papel protagdnico en este campo, debido a la necesidad
de generar nuevos algoritmos que permitan realizar ese analisis de
datos de una forma eficiente.

Una de las herramientas empleada con mayor frecuencia para el
analisis de los datos obtenidos en este tipo de ensayos es el clustering,
el cual tiene como objetivo formar grupos o conjuntos (clusteres)
cuyos elementos compartan ciertas caracteristicas que a su vez los
diferencien de los elementos de otros conjuntos. Esta técnica de
clasificacidon no supervisada, implica que los conjuntos de datos no se
conocen previamente, haciendo mas interesante y dificil esta labor,
segun indican Rodriguez, Riquelme & Aguilar (2006, 21). Su objetivo
aplicado a microarreglos, de acuerdo con Eisen et al. (1998, 14863), es
agrupar genes con patrones de expresion similares (co-expresados),
promoviendo de esta forma, la comprensién de funcionalidades
desconocidas de ciertos genes. Este andlisis, segun Jiang, Tang &
Zhang (2004, 5), se puede realizar en dos formas: clustering basado
en genes, en el cual se agrupan genes co-expresados de acuerdo con
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sus patrones de expresion o clustering basado en condiciones, para el
cual, se dividen las condiciones en grupos homogéneos, donde cada
grupo puede corresponder a algun fenotipo particular como sindromes
clinicos o tipos de cancer.

Sibien el clustering resulta muy util para identificar cierto tipo de patrones
en los microarreglos, se encuentra limitado debido a que hace la
busqueda en una sola dimension?; es por ello que surge la propuesta del
Biclustering, en el cual, se toma en consideracién las dos dimensiones,
buscando identificar subconjuntos de genes que se regulan de forma
similar ante un subconjunto de condiciones.

Uno de los primeros trabajos reconocidos sobre Biclustering, fue
el de Cheng & Church (2000, 2-6) quienes marcaron la pauta para
el desarrollo de diversas propuestas en el tema, convirtiéndose en
referente obligado para quienes trabajan en el area. A partir de esta
propuesta inicial, se han desarrollado diversos algoritmos para realizar
la busqueda de biclusteres mas significativos de forma eficiente.

Una forma de clasificar los biclasteres es por la relacién que guardan
los valores de expresion que los conforman, de alli que se hable de
biclusteres de valores constantes, valores coherentes o evolucién
coherente. De estos tipos, los mas complejos de identificar son aquellos
con evolucién coherente, ya que buscan un subconjunto de genes que
se regulen en el mismo sentido (up o down) dentro de un subconjunto
de condiciones, para lo cual es irrelevante el valor exacto del nivel de
expresion.

En este articulo se presenta una revision y propuestas alrededor del
tema de bicldsteres con evolucién coherente. Inicialmente se explican
los términos asociados y se define el problema de la busqueda de estos,
para posteriormente hacer una descripcion de los algoritmos existentes y
finalizar con un analisis comparativo y propuestas de trabajo en el tema.

1. Biclustering de microarreglos de ADN

1.1 Los microarreglos de ADN

Los microarreglos (microarrays) de ADN, también conocidos como
biochips, gene chips, DNA chips o genearray, son soportes solidos
(laminas de vidrio para microscopio, laminas de silicona o membranas

3 Esdecir, la agrupacion de genes esta basada en toda la dimension de las condiciones mientras
que la agrupacion de condiciones se basa en toda la dimension de los genes. Ademas, se
ha comprobado que en la naturaleza, un subgrupo de genes puede estar co-expresado y
co-regulado bajo un conjunto de condiciones pero su comportamiento podria viar bajo otro
conjunto distinto.
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de nylon) en los que se encuentran inmovilizados en forma ordenada,
normalmente en arreglos 80x80. EIADN puede serimpreso, depositado
o sintetizado directamente en la superficie sdlida. Los acidos nucleicos
en el microarreglo representan todos o parte de los genes de un
organismo, ubicando un gen diferente en cada posicion del microarreglo.
El término microarreglo se emplea comunmente para designar el
dispositivo fisico (lamina de vidrio o polimero) al cual se adhieren las
moléculas de ADN, pero también para representar el experimento del
cual se puede obtener informacion.

La planificacion y desarrollo de experimentos con microarreglos esta
ligado al tipo de aplicacion que se desea realizar y a la tecnologia
disponible, sin embargo, se distinguen cuatro grandes etapas en estos
ensayos, acorde con Biotic (2005): Diseno y fabricacién del chip,
Preparacion de las muestras, Realizacion de los ensayos sobre la
superficie del microarreglo, y Revelado y analisis de resultados. Si bien,
existen técnicas y métodos de la bioinformatica que pueden ser usados
en cada etapa, es en el analisis de resultados donde su aplicabilidad es
mayor, debido a que la cantidad y complejidad de los datos obtenidos
hace practicamente imposible su analisis por otros medios.

La gran potencialidad de los microarreglos, sefialan Pontes, Giraldez
& Aguilar (2013, 2), se debe a su capacidad de crear bases de datos
que contengan los niveles de expresion genética de miles de genes
simultaneamente, bajo ciertas condiciones experimentales, lo que
permite realizar multiples analisis posteriores, a partir de un unico
experimento bioldgico.

Un aspecto importante del analisis de datos provenientes de ensayos
con microarreglos, es la capacidad de clasificar los resultados y
agruparlos de acuerdo a caracteristicas comunes, para lo cual se pueden
emplear muchos métodos, incluyendo el simple examen visual. Si bien
esta agrupacion de datos no genera una propuesta definitiva, desde el
punto de vista bioldgico, si constituye una guia para analisis posteriores
por parte de los bidlogos expertos.

1.2 Biclustering

Este concepto introducido por Hartigan (1972, 125-126), se refiere a
una técnica en la que se realiza el clustering de genes y condiciones de
forma simultanea para realizar la interpretacion directa de los resultados.
Desde entonces se han propuesto diversos algoritmos aplicados en
multiples campos, uno de los cuales es el analisis de microarreglos.

Kung & Mak (2005, 399) establecen tres aspectos que diferencian las
técnicas de Biclustering del clustering tradicional: la coherencia de los
modelos no se conoce previamente, se realiza el clustering de genes 'y
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condiciones de forma simultanea y es comun que exista solapamiento
entre los biclusteres, ya que genes con multiples funciones pueden
estar asociados a varios grupos.

De acuerdo con Banka & Mitra (2006, 1) al realizar la clasificacion
simultanea de genes y condiciones experimentales, el Biclustering
permite la detecciéon de conjuntos solapados, proporcionando una
mejor representacion de la realidad biolégica que involucra genes con
multiples funciones o aquellos regulados por multiples factores; de esta
forma, es posible descubrir aquellas estructuras locales inherentes a
las matrices de expresion de genes.

Se puede definir una matriz de expresiéon genética como una matriz,
donde cada elemento a, es un valor real que representa el nivel de
expresion del gen i bajo la condicion experimental j. Si se tiene una
matriz A de n*m, con un conjunto de filas X = {x,,...,x } y un conjunto
de columnas Y ={y,,...,y _} y ademas, | y J son subconjuntos de filas y
columnas respectivamente, A | = (l,J) representa la submatriz de A que
contiene los elementos a, que pertenecen al subconjunto de filas | y al
subconjunto de columnas J.

Considerando lo anterior, Madeira & Oliveira (2004, 2-3) definen el
problema de los algoritmos de Biclustering de la siguiente forma: dada
una matriz A se desea identificar un grupo de biclusteres B, = (l,,J,),
de tal forma que cada bicluster B, satisfaga ciertas caracteristicas de
homogeneidad; la definicidn de estas caracteristicas son decisivas en
la estructuracién del algoritmo.

Aunque la complejidad del problema de Biclustering depende de su
formulacion y mas especificamente de la funcién seleccionada para
evaluar la calidad de los biclisteres obtenidos, la mayoria de las
variantes de este problema tienen complejidad NP-completa, lo que
genera un desafio desde el punto de vista algoritmico.

1.3 Tipos de biclusteres
Los biclusteres pueden variar en su conformacion:

- Convalores constantes: submatrices que tienen los mismos valores
de expresion genética para ciertos genes en ciertas condiciones.

- Convalores constantes en filas o columnas: submatrices que man-
tienen valores constantes para genes bajo cierta condicién o para
un gen bajo diferentes condiciones.

- Con valores coherentes: para los cuales, sus valores cambian de
forma aditiva o multiplicativa a través de las filas y las columnas.

- Conevolucién coherente: el problema se enfoca en establecer sub-
conjuntos con datos que reflejen un comportamiento similar, mas
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que en los valores exactos que presentan; esta evolucién puede
presentarse en toda la submatriz, en las filas o en las columnas.

1.4 Biclusteres con evolucién coherente

Los biclusteres con evolucion coherente, son subconjuntos de genes
que estan corregulados a través de un subconjunto de condiciones sin
tomar en cuenta su valor exacto, identificando de esta forma, sendas
genéticas. Para el algoritmo propuesto, se plantea el problema de
identificar biclusteres, de la siguiente forma: Sea A una matriz MxN
que representa un microarreglo de ADN que tiene M genes (filas) y
N condiciones (columnas), cada entrada a_ corresponde al nivel de
expresion del gen m bajo la condicion n.

El objetivo, es encontrar una submatriz GxT, con G < M, T < N, donde
los niveles de expresion de todos los genes en G se mueven en el mismo
sentido para todas las condiciones en T. Sea por ejemplo (Figura 1),
la matriz A, es posible identificar el biclister compuesto por los genes
2,3y 4 ylas condiciones 1, 2 y 6, ya que estos conservan la misma
tendencia.

2003 5789 2837 5761 1792 4348

8695 1645 6029 2704 170 4574 . .
Matriz de niveles

8718 | 1388 | 9693 | 2678 | 9498 | 7988 | de expresion

7171 61 9791 8028 9123 520

354 7881 6470 9846 4434 4441

2003 5789 2837 5761 1792 4348

8695 1645 6029 2704 170 4574

Identificacion de un
bicluster con 8718 1388 9693 2678 9498 7988
evolucién coherente

7171 61 9791 8028 9123 520

354 7881 6470 9846 4434 4441

Figura 1. Ejemplo de Identificacién de un bicltster con evolucién
coherente a partir de una matriz de niveles de expresion

El comportamiento de los genes en la matriz original se observa en la
Figura 2, en tanto la Figura 3 muestra el bicluster identificado; en esta, se
puede observar el comportamiento similar del subgrupo de genes bajo el
subconjunto de condiciones definidas, aunque no es posible establecer
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una escala aditiva o multiplicativa para explicar dicho comportamiento
(en cuyo caso, corresponderia a un bicluster con valores coherentes).

La identificacion de biclusteres con evolucién coherente permite
descubrir sendas genéticas, al identificar genes que se regulan en el
mismo sentido para un conjunto especifico de condiciones.

12000
10000
o \ /\#\ genl
o \\ [P\ o
4000 gen 4
2000 A gen5
0 T T T T 1

Figura 2. Niveles de expresion génica del microarreglo

10000

8000 N\

6000 \\ / gen 2
ool X% F
2000 \\

gen4

Figura 3. Niveles de expresién génica del bicluster identificado

2. Algoritmos para biclustering
con evolucion coherente

A lo largo de la historia se han propuesto multiples algoritmos para
la identificacion de biclusteres de diferente tipo, por ejemplo Block
Clustering (Hartigan, 1972) y Gibbs (Sheng, Moreau & De Moor,
2013) identifican biclusteres con valores, filas o columnas constantes;
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d-bicluster (Cheng & Church, 2000), FLOC (Yang et al. 2005), pCluster
(Wang et al. 2002), Plaid Models (Lazzeroni & Owen 2002), PRMs (Segal
et al. 2001) y Spectral (Kluger et al. 2003) identifican biclusteres con
valores coherentes, pero son pocos los algoritmos que tienen como
objetivo identificar biclusteres con evolucion coherente.

Como se ha mencionado, en los Biclusteres con evolucidn coherente
un grupo de genes se encuentra corregulados para un conjunto de
condiciones especificas, para lo cual no se toman en cuenta los valores
exactos de los niveles de expresion de los genes; en consecuencia
las medidas de distancia tradicionalmente empleadas para hallar
biclusteres, como la distancia Euclidea o Manhattan, no pueden ser
usadas. Lo anterior ha llevado a generar algoritmos basados en técnicas
no tradicionales para el descubrimiento de esta clase de Biclusteres.

2.1 SAMBA (Statistical Algorithmic
Method for bicluster analysis)

Consiste en una combinacion de la teoria de grafos y el modelo de
datos estadistico, propuesta por Tanay, Sharan & Shamir (2002, 137-
141), donde se modela la matriz de expresiéon como un grafo bipartito
cuyas partes corresponden a las condiciones y genes, con aristas para
los cambios significativos de los niveles de expresion; el objetivo del
algoritmo se expresa como la identificacion del subgrafo de mayor peso,
asumiendo que su peso corresponde a su significancia estadistica.

Mientras en la primera fase del algoritmo se realiza una normalizacién
de los datos, donde se considera que un gen esta regulado hacia
arriba o hacia abajo si su nivel de expresion normalizado (con media 0
y varianza 1) es superior a 1 o inferior a -1, en la segunda se aplican
técnicas de hashing para encontrar los k biciclos mas pesados* en el
grafo que intersectan cada condicién o gen.

Por su parte, en la tercera fase del algoritmo se realiza un procedimiento
de mejora local sobre los bicltusteres de cada monticulo, donde
iterativamente se adiciona o borra un vértice del bicltister hasta que no
sea posible mejorar la puntuacion y se filtran los biclusters similares®.

2.2 xMotif

Murali & Kasif (2003, 82-83) plantean una propuesta para la agrupacion
de genes que presentan comportamiento similar en conjuntos llamados
xMotif. Un motivo de expresion de genes conservados o xMotif es

4 Es de anotar que para hacerlo mas eficiente, se ignoran los genes con un grado mayor a un
umbral indicado.

5 Dos biclusteres se consideran similares si sus conjuntos de vértices difieren ligeramente, es
decir, que el numero de condiciones y genes compartidos es superior a un umbral definido.
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un subconjunto de genes cuyos niveles de expresion se conservan
simultaneamente para un conjunto de condiciones, en cuyo caso se dice
que esas muestras encajan en el motivo. Con el fin de evitar que ellos
resulten ser demasiado especificos o restrictivos, los autores definen
unas caracteristicas para los motivos que se van a identificar: siendo
un Motif un par (C,G) donde C es un subconjunto de condiciones y G
un subconjunto de genes, (1) el numero de condiciones en C debe ser
al menos un a-fraccion de todos los ejemplos (a> 0), (2) Cada gen en
G se conserva a través de todas las condiciones en C y (3) cada gen
que no se encuentre en G, esta conservado en al menos una B-fraccién
de todas las condiciones en C (B <1).

Si bien el algoritmo puede encontrar diferentes xMotif, se selecciona
como respuesta aquel que contiene el mayor numero de filas
conservadas, para lo cual se emplea el nimero de filas como funcion
de mérito.

2.3 OPSM (Submatriz de Orden Preservado)

Algoritmo propuesto por Ben-Dor et al. (2003, 2-6) para encontrar un
modelo completo maximamente soportado, es decir, un conjunto de
columnas con un orden lineal soportado por un nimero maximo de filas.
Los autores definen un modelo completo como el par (J,1), donde J es
un conjunto de s columnas y 1 =(j,, j,.-.., j,) €s el ordenamiento lineal de
las columnas de J. Se dice entonces, que una fila soporta el modelo si
los s valores correspondientes ordenados de acuerdo a la permutacion
T son monotonamente crecientes.

Para determinar la calidad de un modelo, se determina la significancia
estadistica del mismo, mediante la determinacion del limite superior de
la probabilidad de que una matriz de tamafio n x m contenga un modelo
completo de tamano s con k o mas filas que lo soporten.

2.4 OP-cluster (Order Preserving Cluster)

Este algoritmo presentado por Liu & Wang (2003, 3-6) busca bicldsteres
con orden preservado a partir del cual es posible capturar la tendencia
general de los objetos a través de un subconjunto de dimensiones en
un espacio multidimensional, en una secuencia de dos pasos:

en el primero se realiza un preprocesamiento de las filas de la matriz, para
lo que se ordena de forma ascendente cada fila de acuerdo a sus valores
de entrada, posteriormente se agrupan aquellos valores que estan
cercanos (un valor diferencial menor a un limite establecido), generando
para cada fila una secuencia con las etiquetas correspondientes a cada
columna, arrojando ara el paso siguiente se emplearan solamente las
secuencias de etiquetas y no los valores exactos.
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en el segundo se ejecuta mineria sobre los conjuntos de filas, con la
secuencia de etiquetas (no con los valores exactos), para descubrir
todas las subsecuencias frecuentes que se encuentran ocultas en las
secuencias generadas. Aunque puede parecer similar al descubrimiento
de patrones secuenciales, difiere porque la identificacion de las filas
asociadas a cada secuencia debe ser recordada para determinar las
filas que constituyen un OP-cluster, mientras cada columna (o etiqueta)
aparece exactamente una vez en cada secuencia.

El algoritmo emplea una estructura de arbol compacta para almacenar
la informacién crucial usada durante la mineria de OP-clusteres, el
descubrimiento de subsecuencias frecuentes y la asociacion de filas
con estas subsecuencias ocurren simultaneamente.

2.5 Roba (Robust Biclustering Algoritm)

Tewfik, Tchagang & Vertatschitsch (2006, 2409-2414) proponen un
algoritmo que se diferencia de propuestas anteriores en tres aspectos:
(1) permite identificar todos los biclusteres perfectos con evolucién
coherente que contienen un numero de condiciones definidas, (2) usa
algebra lineal y herramientas de aritmética evitando la utilizacion de
funciones heuristicas de costo y (3) tiene una complejidad menor que
técnicas de Biclustering propuestas anteriormente.

El algoritmo incluye dos pasos:

- en la primera parte se realiza el preprocesamiento de datos, em-
pleando rutinas conocidas para manejar los datos faltantes y con
ruido que se encuentren en el microarreglo,

- enlasegunda parte se hace la identificacion de los biclusteres, para
lo cual se realizan dos subprocesos. Inicialmente se enumeran todas
las posibles combinaciones que incluyen k condiciones, donde K =
K, siendo K . el nimero minimo de condiciones definido para un
bicluster valido. Para cada subconjunto de K condiciones, se emplea
un procedimiento de ordenamiento por fila. Al finalizar se tiene una
matriz que contiene el ranking de las K condiciones para cada fila,
cuando el nivel de expresion de las condiciones para el gen se ha
ordenado de manera no decreciente.

El segundo subproceso toma como entrada la matriz del paso anterior
y através de un procedimiento de clasificacion rapido de filas, identifica
los patrones de evolucién coherente validos que involucran todos los
genes y un conjunto de K condiciones de forma simultdnea. Un paso
final de poda elimina los biclusteres que estan completamente incluidos
en otros mas grandes.
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3. Analisis comparativo

La busqueda de biclusteres en microarreglos de ADN es una labor
compleja si se consideran las dimensiones que pueden tener estar
matrices y por consiguiente la cantidad de datos a valorar. Dentro de
los diferentes tipos de biclisteres que pueden llegar a identificarse,
aquellos con evolucion coherente resultan tener una mayor complejidad
por cuanto se busca un subconjunto de genes que varien de la misma
forma ante un subconjunto de condiciones, sin considerar los valores
especificos de los niveles de expresion.

La condicién antes descrita conlleva a que no sea posible definir
un modelo matematico que represente los niveles de expresion del
bicluster y que por tanto deban emplearse otras aproximaciones para
su busqueda. Los algoritmos que se han propuesto hasta el momento
emplean diferentes enfoques y diferentes funciones de mérito para
determinar la validez de un bicluster respecto a otro; esta diversidad
hace que no sea posible una comparacion directa de los resultados
obtenidos por los diferentes algoritmos.

La mayoria de los algoritmos propuestos realizan la busqueda de
n biclusteres de forma simultanea, solamente en el caso de OPSM
retorna el bicluster que corresponde al modelo maximamente soportado.
El enfoque algoritmico empleado, corresponde a Busqueda Voraz o
Enumeracion Exhaustiva, lo cual implica gran cantidad de procesamiento,
aunque las diferentes aproximaciones emplean estrategias que permiten
disminuir el espacio de busqueda.

Tres de los algoritmos revisados (SAMBA, OP-cluster, ROBA) incluyen
una fase de preprocesamiento de los datos, donde se hace limpieza de
datos (eliminando datos faltantes y ruido) o algun tipo de normalizacion
necesaria para el proceso posterior.

En general, los algoritmos requieren la definicién de unos parametros
iniciales que podrian hacer variar las respuestas obtenidas o el
tiempo de ejecucién del algoritmo; estos parametros incluyen nimero
minimo o maximo de filas o columnas en el bicluster, nUmero minimo
de biclusteres a buscar o umbrales para determinar la similitud de
biclusteres al momento de realizar el refinamiento de la solucién.

3.1 Propuesta de trabajo futuro

Ha sido probado que la busqueda de biclusteres con evolucion coherente
no puede abordarse mediante algoritmos secuenciales siendo necesario
emplear otro tipo de enfoques. Para evitar realizar una enumeracion
exhaustiva o un algoritmo voraz, se pueden esquemas de busqueda
colaborativa que permitan la reduccion de tiempo de ejecucioén la vez que
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se alcanzan soluciones mas significativas. En este sentido se propone
la utilizacion de técnicas de inteligencia artificial, especificamente
inteligencia de enjambres, en la cual un grupo de agentes trabajan
de manera colaborativa para encontrar soluciones apropiadas en un
espacio multidimensional.

Debido a que las técnicas de inteligencia de enjambres, tales como
colonias de hormigas han sido empleadas previamente para realizar
clustering y algunos tipos de Biclustering, es posible generar una
propuesta que trabaje en la busqueda de biclusteres con evolucion
coherente, en este caso es importante establecer una funcién de mérito
apropiada para verificar la validez de las soluciones halladas.

Por otra parte, la dificultad para medir los resultados obtenidos de una
forma objetiva hace dificil la labor de comparacién entre los diferentes
algoritmos, por lo cual cobra importancia la definicién de una métrica que
determine la validez de un bicluster de evolucion coherente de forma
independiente al algoritmo con el que fue desarrollado.

4. Conclusiones

La identificacidn de biclusteres con evolucién coherente es una tarea de
gran utilidad para la tipificacion de posibles caminos genéticos, si bien
no se pueden obtener resultados concluyentes, es posible generar una
aproximacién para que los bidlogos expertos realicen una busqueda
mas especifica.

Debido a la dificultad que implica hallar biclusteres con evolucion
coherente, se han empleado diferentes aproximaciones desde los
algoritmos de enumeracion exhaustiva y busqueda voraz, debido a
que los elementos incluidos en este tipo particular de bicltusteres no
tienen un comportamiento que pueda ser explicado mediante un modelo
matematico.

Una aproximacion posible para el problema de la busqueda de
biclusteres con evolucion coherente es la inteligencia de enjambres,
considerando que su enfoque propone la utilizaciéon de multiples agentes
que trabajan colaborativamente para la solucion de un problema, lo
que permitiria una exploracion mas exhaustiva y rapida del espacio
de solucion.

La comparaciéon de los algoritmos en términos la efectividad de
las soluciones logradas es dificil, por cuanto emplean diferentes
enfoques y funciones objetivo, es importante poder establecer una
métrica capaz de determinar de forma objetiva la bondad de los
biclusteres hallados.
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