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ABSTRACT

The gene expression data obtained through the technology of microarrays are
characterized by its considerably greater amount of features in comparison to the
number of observations. The direct use of traditional statistics techniques of supervised
classification can give poor results in gene expression data. Therefore before analyzing
this type of data is advisable to perform a dimension reduction. The present work
combines two types of dimensional reduction techniques: feature selection and feature
extraction. In the first step of the proposed method feature selection is applied, and in
the second step principal components are formed with the selected features. This
technique is called Supervised Principal Components (SPC). Three classifiers are
applied to these components and the misclassification error is estimated. Two
algorithms of SPC are presented; they essentially, differ in the time in which the feature
selection is made. Finally, the results of this new technique are applied to nine gene

expression data sets.
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ABSTRACTO

Los datos de expresiones genéticas obtenidos a través de la tecnologia de microarreglos
tienen como caracteristica principal contar con una cantidad considerablemente mayor
de variables en comparacion al numero de observaciones. En estos casos utilizar
directamente técnicas estadisticas tradicionales de clasificacion supervisada puede
brindar resultados poco satisfactorios. Por esta razéon es recomendable realizar una
reduccion de dimensionalidad, antes de analizar este tipo de datos. El presente trabajo
combina dos formas de reduccion de dimensionalidad: seleccion de variables y
extraccion de variables. Como primer paso del método propuesto, se realiza una
seleccion de variables (se usaron diferentes procedimientos) para posteriormente, con
las variables seleccionadas, formar Componentes Principales, los cuales son llamados
Componentes Principales Supervisados (CPS). A estos componentes se les pueden
aplicar distintos clasificadores para obtener finalmente el error de mala clasificacion. Se
presentan dos algoritmos de CPS, que esencialmente, se diferencian en el momento en
que se hace la seleccion de variables. Finalmente, se muestran los resultados de esta

nueva técnica aplicada a nueve conjuntos de datos de expresion genética.
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1 INTRODUCCION

El creciente desarrollo de la ciencia trae consigo la aparicion de nuevas
disciplinas, y muchas de ellas provenientes de la fusion de algunas ciencias ya
existentes. Estas nuevas areas de estudio hacen uso de equipos sumamente
sofisticados, los cuales producen, a su vez, nuevas estructuras de datos.

En ese contexto, una disciplina relativamente nueva, y que ha logrado un amplio
desarrollo en la actualidad es la bioinformatica. Esta se dedica a la investigacion y
desarrollo de herramientas ttiles para entender el flujo de informacion desde los
genes hasta sus estructuras moleculares, su funcion bioquimica, su conducta
biologica; finalmente, su influencia en las enfermedades y en la salud. Los datos
que se analizan en bioinformatica provienen mayormente, por tanto, de las
expresiones de genes (0 expresion genética), las cuales pueden llegar a ser miles
en una sola observacion. Existen varias maneras de medir la expresion genética.
Una de ellas es la tecnologia de los microarreglos (microarrays). Esta permite
analizar simultaneamente miles de genes; sin embargo, el costo por observacion

(o individuo) es muy alto.

Por otro lado, la estadistica es una ciencia que analiza informacién para
posteriormente tomar decisiones sobre los resultados obtenidos, por lo tanto no
puede ser ajena a estos cambios. Por esa razon constantemente se proponen

metodologias para analizar estructuras de informacion emergentes.



1.1 Justificacion

El desarrollo del presente trabajo de tesis se justifica en el marco de la aparicion
de nuevas estructuras de datos. En efecto, un tipo de estructura de datos
relativamente nuevo es el proveniente de la aplicacion de la tecnologia de
microarreglos. Este tipo de estructura de datos conocido comunmente como
microarray data, presenta como caracteristica principal que el nimero de
variables (genes) es considerablemente mayor (usualmente miles) en comparacion

a la cantidad de observaciones analizadas (usualmente menos de 100).

En muchos estudios, la expresion genética es asociada a algun tipo de enfermedad
cancerigena; es decir cada conjunto de genes provenientes de un individuo es
relacionado a un tipo de cancer. Mas aln, en las ltimas investigaciones médicas,
se le utiliza para poder diferenciar, lo que se ha denominado como subtipos de
cancer. Desde el punto de vista estadistico, se puede establecer que la medicién
de los genes provenientes de las expresiones genéticas se puede considerar como
variables predictoras; mientras que los tipos, subtipos de cancer o ausencia de

cancer, codificados adecuadamente, pueden ser utilizados como las clases.

En el analisis de clasificacion supervisada, se dispone de un conjunto de
observaciones multivariadas, para las cuales se conocen a priori las clases a las
que pertenecen. El objetivo principal en este tipo de analisis es estimar el error de
mala clasificacion para un clasificador dado.

Si se considera que muchas de las técnicas estadisticas tradicionales han sido



disefiadas para analizar un numero considerable de observaciones en comparacion
a la cantidad de variables en estudio; entonces cuando sucede lo contrario, como
en el caso de los datos provenientes de expresiones genéticas, se pueden obtener

resultados poco satisfactorios.

Si bien es cierto que en la actualidad se han desarrollado varios métodos que
trabajan con datos provenientes de expresiones genéticas en clasificacion
supervisada; muchos de ellos presentan algoritmos complejos, lo que conlleva
que el tiempo de procesamiento de la informacion sea alto. Asimismo, existen
algunos algoritmos que son utilizados para datos procedentes de expresion
genética que en su aplicacion no verifican previamente algunas suposiciones
estadisticas requeridas.

Por lo tanto, es este trabajo se desarrollard una nueva técnica disefiada a trabajar
principalmente con datos provenientes de expresion genética y que presente un
algoritmo simple. Es decir, que utilice un menor tiempo de procesamiento; asi
mismo que mejore la reduccion del error de mala clasificacion, cumpliendo con
todas las suposiciones estadisticas necesarias.

Finalmente, cabe mencionar que la metodologia que se expondrd se aplico
solamente a diversas bases de datos de microarreglos, pero eso no impide que
pueda también aplicarse a datos que provengan de otras areas, como es el caso de
Quimiometria (Chemometrics), que es un area de quimica que trabaja con datos

de estructura similar a la de los microarreglos.



1.2 Objetivos

Objetivo Principal
Desarrollar una técnica que combine la seleccion y extraccion de variables, y
consiga, en un menor tiempo, estimar el error de mala clasificaciéon en datos

provenientes de expresion genética.

Objetivos Especificos

=  Comparar el tiempo de procesamiento de distintos métodos de seleccion de
variables aplicados en clasificacion.

= Determinar el efecto de diferentes métodos de seleccion de variables (en
clasificacion supervisada) sobre la formacién de componentes principales para la
estimacion del error de mala clasificacion.

= Utilizar los componentes principales supervisados para determinar cual de ellos
brinda la menor tasa de error de mala clasificacion, mediante la utilizacion de tres
clasificadores (Rpart, KNN y Regresion Logistica Nominal).

= Analizar la tendencia del nimero de componentes principales supervisados a
utilizar para obtener la menor tasa de error de mala clasificacion.

= Desarrollar programas en lenguaje R, en el ambiente Windows, basados en los
algoritmos propuestos, que permitan realizar las estimaciones de los errores de

mala clasificacion.



1.3 Resumen de los capitulos siguientes

La presente tesis esta estructurada en cinco capitulos. El segundo capitulo esta
referido, por un lado, a una revision de los procedimientos de reduccion de
dimensionalidad: seleccion de variables y extraccion de variables. Se describen,
también varios métodos de seleccion de variables aplicados a datos provenientes
de expresion genética. Por otro lado, se brinda informacion sobre los
clasificadores no paramétricos utilizados para estimar el error de mala
clasificacion; asi como diferentes formas para poder estimar este error.

En el tercer capitulo se brinda una descripcion detallada de la metodologia de la
técnica propuesta a la que se ha denominado Componentes Principales
Supervisados (CPS), la cual muestra dos variantes. Se brinda un mayor detalle a
los métodos de seleccion de variables utilizados en la presente tesis; asi como la
descripcion de la seleccion del ntimero de componentes a utilizar para la
estimacion del error de mala clasificacion.

En el cuarto capitulo, se presenta la aplicacion de los CPS a nueve conjunto de
datos comUnmente utilizadas en este tipo de investigacion, los resultados
obtenidos, asi como sus respectivas discusiones.

En el quinto y ultimo capitulo, se presentan las conclusiones de los resultados
obtenidos y recomendaciones para futuros trabajos relacionados a clasificacion en

datos provenientes de expresiones genéticas.



2 REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

2.1 Introduccion

La tecnologia de microarreglos permite medir los niveles de expresion de miles
de genes simultdneamente contenidos en una lamina o dispositivo. La ldmina
constituye un arreglo de secuencias de fragmentos de DNA inmovilizadas,
ordenadas y que estan adheridas a una superficie generalmente de cristal. Cada
secuencia corresponde a un gen diferente.

Desde el punto de vista estadistico un gen seria una variable y una lamina seria
una observacién. En estudios de cancer, cada lamina mide los niveles de
expresion genética de pacientes con diferentes tipos de cancer. En todas las
aplicaciones donde se use tecnologia de microarreglos; el nimero de variables
(genes) p es mucho mayor que el nimero de observaciones n; un estudio tipico

incluye de 1000 a 20000 genes para so6lo 10 a 100 laminas.

Diversos métodos de clasificacion son extensamente utilizados para diagnosticar
tipos de cancer a través de los genes. La clasificacion supervisada es la aplicacion
mas importante en datos provenientes de tecnologia de microarreglos. En este
caso, muchos autores creen que este tipo de datos requiere del desarrollo de
nuevos y sofisticados métodos estadisticos; sin embargo otros reportan que se han
obtenido buenos resultados cuando se realizan tratamientos previos de los datos
antes de aplicar los métodos estadisticos tradicionales. Uno de ellos es la
reduccion de dimensionalidad, es decir aplicar técnicas estadisticas que permitan:

seleccionar variables, realizar transformaciones de las wvariables o una



combinacion de los dos criterios antes mencionados, antes de aplicar un
clasificador.

Los métodos de reduccion de dimensionalidad se dividen en seleccion de
variables y extraccion de variables. Dentro de cada una de estas formas de
reducciéon de dimensionalidad no existe una subdivision definida. En los trabajos
de Kohavi y John (1997), Guyon et al. (2003) y Boulesteix (2004) se presenta
una subdivisién de los métodos de seleccion de variables; en el caso de los
métodos de extraccion de variables, Boulesteix (2004), brinda una interesante
clasificacion, la cual sera presentada posteriormente.

Basicamente, nosotros utilizaremos tres métodos de seleccion de variables: la
prueba de Kruskal-Wallis, RFE (Recursive Feature Elimination) y Relief. A éstos,
los combinaremos con el método de extraccion de variables de Componentes
Principales.

La literatura menciona que los Componentes Principales no necesariamente
mejoran la prediccion cuando se usa en regresion o en clasificacion. En
clasificacion no supervisada, trabajos como el de Yeung y Ruzzo (2001)
demuestran que el uso de componentes principales en lugar de las variables
predictoras originales, no necesariamente mejora y en muchos casos degrada la
calidad esperada de clasificacion. Una manera de mejorar la estimacion del error
de mala clasificacion es realizando un pre-procesamiento al conjunto de datos
mediante seleccion de variables, es decir eliminando variables redundantes e
irrelevantes. Las variables seleccionadas serviran para formar los componentes,

por lo que se espera que esto mejore su poder predictivo.



2.2

Un buen ejemplo que demostraria este punto seria, hacer un Andlisis de
Componentes Principales (ACP) incluyendo todas las variables predictoras, y
luego hacer PCA incluyendo solo las variables relevantes y mostrar como afecta

en la estimacion de los errores de mala clasificacion.

Seleccion de Variables

El primer criterio de reduccion de dimensionalidad consiste en seleccionar un
subconjunto de genes a los cuales posteriormente se le aplicara un método de
clasificacion.

En la literatura de microarreglos, este criterio es frecuentemente conocido como:
seleccion de genes (gene selection), o seleccion de subconjuntos (subset
selection). Distintas publicaciones mencionan que después de la seleccion de
genes, se aplican métodos clasicos de clasificacion como: analisis discriminante
lineal, analisis discriminante cuadratico, discriminante lineal de Fisher,
clasificacion por vecinos mas cercanos (Dudoit et al., 2002), redes neurales
artificiales (Kahn et al., 2001), Support Vector Machines (Furey et al., 2000).
Algunos métodos clasicos de clasificacion, como clasificaciéon por vecinos mas
cercanos (K Nearest Neighborhood, KNN), no requiere necesariamente que
n > p, pero su uso directo cuando el ntimero de variables es mucho més grande
que el numero de observaciones, (como es el caso de datos provenientes de
microarreglos), hace que se obtenga un pobre nivel de correcta clasificacion.

Otros métodos no pueden ser aplicados si #n < p: como el analisis discriminante



clasico, dado que las matrices de variancia-covariancia tienen que ser invertidas
para estimar la funcion de discriminacion; esto no puede ser realizado cuando n

es pequefio en comparacion a un valor grande de p.

Adicionalmente, seleccion de variables es aplicada a datos provenientes de
microarreglos por las siguientes razones:

Puede ser utilizado como un paso preliminar de clasificacion, porque la mayoria
de los métodos de clasificacion trabajan s6lo con un pequeiio subconjunto de
variables.

Es de crucial interés para bidlogos, identificar los genes que estén asociados a una
enfermedad especifica. A estos genes los denominan genes marcadores (marker
gene).

Se pueden eliminar variables (genes) redundantes e irrelevantes que no
contribuyen significativamente a la clasificacion de nuevas observaciones.
Seleccionar un subconjunto de variables implica un menor costo computacional,
en cuanto al tiempo de procesamiento y por lo tanto de obtencion de los

resultados.

Como ya se menciond anteriormente, existen muchas formas de clasificar los
métodos de seleccion de variables. Una forma sencilla consiste en dividirlos en
tres grupos: Métodos de Filtro (Filters Methods), Métodos de Envoltura (Wrapper

Methods) y Métodos de Encaje (Embedded Methods).
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2.2.1 Meétodos de Filtro (Filters Methods)

Estos tipos de métodos de seleccion de variables no se basan en ningin
clasificador para realizar la seleccion de variables. Cada variable se toma
individualmente y se calcula una medida de puntuacion para utilizarla
posteriormente como indicador discriminatorio de las variables. Estas son
rankeadas de acuerdo a su puntuacion; por lo que se puede escoger solo las p
mejor rankeadas (donde p < p) 6 las variables cuya puntuacion exceda un valor
preestablecido.

Una de las puntuaciones mas utilizadas es la prueba F' de Fisher; que para cada
variable j, se define de la siguiente manera:

;k(ﬁ,g-—ﬁ,)z/(lf—l) 12p

2.1
. k=12,...K
(x; = f1,)* l(n—K)

F =

J

D21

=~
Il

1 Y=k
donde K es el numero de clases.

En esta férmula se supone que:

* X, estd normalmente distribuido en cada clase k, con media g, y variancia

constante o .

» Las observaciones x,;, i =1,...,n son independientes.
Para la j-ésima variable se desea probar:
H, CHy T T My

VErsus

H,:u; * p,; paraal menos un k,
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Bajo H,, F, tiene una distribucion /' de Fisher con K -1y n-K grados de

libertad. El valor descriptivo de la prueba (p-value) o la prueba estadistica
correspondiente puede usarse como puntuacion para seleccionar las variables
relevantes. El estadistico 7, también es un criterio de selecciéon muy utilizado
cuando las observaciones estan clasificadas solamente en dos clases, (éste es un
caso especial del estadistico F).

Existen variantes de la prueba anterior. Una de las primeras es la propuesta por
Golub et al. (1999), que se usa para dos clases. En este caso, el criterio esta

definido por:

2.2

donde )?](k) y Gf.k)

indican el promedio y la desviacion estandar de cada variable
para todas las observaciones pertenecientes a la clase k.

La otra modificacion de la prueba F, muy utilizada para este tipo de datos, es la
razon BSS/WSS, propuesta por Dudoit et. al. (2002); en la cual la seleccion de
variables se basa en la razon de las sumas de cuadrados entre grupos (Between
Sum Square - BSS) y dentro de grupos (Within Sum Square — WSS). Para la
variable (gen) j, larazon estaria dada por:

BSS(j) _ 22l = kE, -%,)
wss(j) zizkl(yi = k)(xkj - Xy )2

23

donde x ; denota el nivel promedio de la expresion genética j a través de todas

las muestras y X, denota el nivel promedio del gen j en toda la muestra que
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pertenece a la clase £.

Por otro lado, se sabe que los datos provenientes de microarreglos contienen
muchos valores atipicos (outliers) y pocas observaciones. Algunos autores (como
Dettling y Biihlmann (2002)) prefieren usar estadisticos mas robustos como la

prueba no paramétrica de ordenamiento de Wilcoxon para el caso de dos clases

(K =2). Para cada variable j, sOlo se necesita el supuesto de que las

observaciones x,,...,x, sean independientes. Si rank(x, ) denota el rango de x;

s Ay

en la sucesion x,,...,x,, , la prueba estadistica para la variable j estd dada por:

W, = Zrank(x,j) 2.4

i1
y se utiliza para probar la hipotesis

H, :mediana(Xj|Y = l)z mediana(Xj|Y = 2)
versus

Y=2)

Y= 1)#: mediana(Xj

H, :mediana(Xj
Bajo H,, W, tiene una distribucion de Wilcoxon con grados de libertad ny n,.
El valor descriptivo de la prueba (p-value) o la prueba estadistica correspondiente
para cada variable j puede ser usado como una medida de relevancia.

Otra prueba no paramétrica, cuando solo hay dos clases, es la propuesta por Park
et. al (2001), la cual brinda resultados muy similares a los de la prueba de
Wilcoxon. Dettling (2004) utilizd esta prueba como método de preseleccion
previo al uso del método LogitBoost.

La prueba de Park consiste en asignar el valor 0 a las n, observaciones

13



pertenecientes al primer grupo y 1 a los n, observaciones pertenecientes al

segundo grupo. Para cada variable, de manera independiente, se ordenan los
valores de las observaciones (en forma ascendente), con lo que se permutarian los
0’s y I’s. En cada columna de manera independiente se calcula una puntuacion
consistente en el numero de desplazamientos que se tienen que realizar para tener
todas las observaciones pertenecientes al primer grupo en la parte superior de la
columna y todas las observaciones pertenecientes al segundo grupo en la parte

inferior de la columna. Esta puntuacion se expresa por:

Puntuacion = Z z h(xj —x[) 2.5

ieN, jeN,
donde N, representa el conjunto de indices pertenecientes al grupo i y h(x) esla

funcién indicadora

h(x) :{1, 26

Sin embargo en muchos conjuntos de datos la variable clasificadora presenta mas
de dos clases (K >2). En estos casos, para cada variable (evaluada de manera
independiente) se puede hacer uso de otras pruebas no paramétricas como es el
caso de la prueba de la Mediana (Mood Median Test) 6 la prueba de Kruskal
Wallis.

La prueba de la Mediana consiste en elaborar una tabla de contingencia

considerando dos columna para cada clase K, en la primera columna se

contabiliza el nimero de observaciones que sean menores ¢ iguales a la mediana
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de la clase K y en la otra columna se contabiliza el nimero de observaciones

mayores a la mediana de la clase K. Posteriormente a esta tabla de contingencia

se le aplica una prueba X°.
La prueba de Kruskal-Wallis, es una generalizacion de la prueba estadistica de
rangos de Wilcoxon. Esta prueba fue usada en esta tesis y serd discutida en el

siguiente capitulo.

Los métodos de filtro de secleccion de variables antes mencionados, son
considerados como métodos de rankeo univariado y son criticados debido a que
en algunos casos el subconjunto de las variables mejor rankeadas no es el mejor
subconjunto en términos de exactitud de clasificacion porque:

Las variables con mejor posicion de acuerdo al ordenamiento podrian estar
fuertemente correlacionadas, lo que implica que se consideraria informacion
redundante.

No se considera la interaccion entre variables cuando se usa métodos de rankeo
univariado y dos variables que pudieran tener una puntuacion relevante individual

baja podrian separar mejor las diferentes clases cuando son consideradas juntas.

Algunos Métodos de Filtro y los Métodos de Envoltura (que se presentaran en la
siguiente seccion) tratan de superar los problemas antes mencionados mediante:
El uso de las puntuaciones relevantes para evaluar los subconjuntos de variables.
El uso de un algoritmo que permita explorar el espacio de los posibles

subconjuntos.
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2.2.2

Algunos de los métodos de filtro que realizan las acciones mencionadas
anteriormente son:

El Método “Las Vegas Filter” (LVF) - (Liu y Setiono - 1997):

La seleccion del subconjunto de variables se hace de manera aleatoria y la
funcién evaluadora que se usa es una medida de inconsistencia la cual es aplicada
a variables categoricas. Por lo tanto, si el conjunto de datos posee variables
continuas, éstas deben ser discretizadas previamente antes de aplicar el método
LVF.

El método Relief también es un Método de Filtro, este fue utilizado en la presente

tesis y sera discutido en el siguiente capitulo.

Métodos de Envoltura (Wrapper Methods)

Los métodos “Wrapper”, realizan la seleccion de variables usando como criterio
de evaluacion las estimaciones del error de clasificacion basadas en algin
clasificador. Entre algunos de los métodos de envoltura se tienen:

El Método de Seleccion secuencial hacia adelante (SFS)

Es un método heuristico de seleccion de variables que evaliia la contribucion de
una variable en la clasificacion de acuerdo a las variables previamente
seleccionadas. El proceso comienza con un conjunto vacio de variables. En el
primer paso, se realiza la clasificacion con cada una de las variables, se selecciona
aquella variable que haya realizado mejor la clasificacion. En el segundo paso, se
prueba con subconjuntos de tamaiio dos (la primera variable seleccionada mas

cada una de las otras) y se selecciona el par de variables que haya producido la
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tasa de clasificacion correcta mas alta, y asimismo se prueba con los grupos de
tres variables para seleccionar la tercera variable. El proceso continua hasta que al
incrementarse el conjunto de variables ya seleccionadas con cada una de las

variables restantes no produce incremento en la tasa de clasificacion correcta.

Meétodo de seleccion secuencial flotante hacia adelante (SFFS)

Este método fue introducido por Pudil et al. en 1994 y es muy similar al método
“Stepwise” de seleccion de variables en regresion. En cada paso se incluye una
nueva variable por medio de un procedimiento secuencial hacia adelante, pero
luego se realiza la exclusion de las variables menos significativas, una por una,
hasta que la tasa de error de clasificacion correcta disminuya. Una vez que ya no
se puede seguir excluyendo variables se hace otro paso hacia delante para incluir
otra variable y nuevamente se realiza la exclusion de variables, si es posible. El
proceso recurrente termina cuando ya no se pueden efectuar mds pasos hacia

adelante porque la tasa de clasificacion correcta ya no se incrementa.

RFE (Recursive Feature Elimination), también es de método de envoltura y se
discutird mas extensamente en el siguiente capitulo, debido a que es uno los

métodos de seleccion de variables que se utilizo en la presente tesis.

Las definiciones de los métodos antes presentados corresponden a Coaquira

(2002). En su propuesta se desarrollaron comparaciones de estos dos tipos de

métodos de seleccion optima de subconjuntos para clasificadores basados en
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estimadores de densidad por Kernel.

2.2.3 Métodos de Encaje (Embedded Methods)

Estos métodos tienen como caracteristica principal que realizan la seleccion de
variables durante el proceso de clasificacion. Se dividen en dos grupos:
= Me¢étodos de Subconjuntos Anidados

Algunos métodos de encaje guian su busqueda en la estimacion de cambios en el
error de mala clasificacion cuando se hacen movimientos en el espacio de un
subconjunto de variables. Combinando lo anterior con estrategias de busqueda
(backward elimination o forward elimination) se producen los subconjuntos de
variables anidadas. Algunos de estos métodos son: CART, neural networks, The

Gram-Schmidt orthogonolizacion y OBD (“Optimum Brain Damage”).

= Optimizacion de Objetivo Directo
El objetivo de este método es satisfacer dos condiciones de manera simultanea:
La primera es que la estimacion del clasificador sea la mejor posible; es decir que
la tasa de clasificacion correcta sea maxima, y la segunda es optimizar el nimero
de variables, es decir utilizar el minimo nimero de variables en la estimacion del
error de clasificacion. Un método de este tipo es el propuesto por Weston et al.

(2000).
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2.3 Extraccion de Variables

La seleccion de variables es un criterio de reduccion de dimensionalidad muy
utilizado en analisis de datos provenientes de microarreglos. Sin embargo,
presenta dos desventajas. Primero, una gran parte de la informacion contenida en
los datos llega a perderse, dado que muchas variables se eliminan por los
procedimientos de seleccion. Segundo, las interacciones y las correlaciones entre
variables, casi siempre son ignoradas.
Los métodos de extracciéon de variables son una alternativa a los métodos de
seleccion de variables cuando se trabaja con datos de gran dimension.
Los métodos de extraccion de variables presentan ciertas ventajas sobre los
métodos de seleccion de variables. Entre ellas se pueden mencionar las siguientes:

= Permiten la visualizacion de los datos dado que se trabaja en un espacio de baja
dimension.

= Se incorporan interacciones y correlaciones entre variables.

= Aunque se usa la informacion de miles de variables (genes) y dado que la
dimension se reduce a unas pocas variables transformadas, se pueden emplear
diversos métodos estadisticos que pueden trabajar con pocas variables.

= En un caso ideal, los nuevos componentes pueden interpretarse en aplicaciones

cientificas.

Los métodos de extraccion de variables se pueden usar para diferentes propositos,
como por ejemplo: para hallar conglomerados, en regresion, en clasificacion

supervisada. El enfoque en esta tesis sera en clasificacion supervisada.
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A continuacion presentamos la clasificacion de los métodos de extraccion de

variables propuesta por Boulesteix (2004).

2.3.1 Métodos Lineales y No Lineales de extraccion de variables

Los métodos de extraccion de variables pueden ser transformaciones lineales o no
lineales de las variables originales. Estos datos transformados reciben usualmente
el nombre de componentes o factores. Los métodos lineales son usualmente mas
rapidos, robustos y mejor interpretables que los métodos no lineales. En contraste,
los métodos no lineales pueden, algunas veces, descubrir estructuras complicadas
que los métodos lineales no detectan.

Los métodos no lineales para la reduccion de dimension como: Isomap o
Sammon’s non linear mapping, son computacionalmente muy intensivos para
datos de gran dimension; mas aun, se sabe que ellos no brindan buenos resultados
cuando el nimero de observaciones es pequeio, como es el caso de datos

provenientes de microarreglos.

2.3.2 Meétodos Supervisados y No Supervisados de Extraccion de Variables

Los métodos supervisados de extraccion de variables se caracterizan por usar la
informacion de la clase Y para construir los nuevos componentes, contrariamente
a los métodos no supervisados. Se sabe que métodos no supervisados de
reduccion de dimensionalidad son herramientas utiles para la representacion

grafica para descubrir estructuras de datos.
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2.4.1

La clasificacion de los métodos de extraccion de variables presentada
anteriormente no es excluyente. Es decir, existen métodos que pertenecen a
ambos grupos. Por ejemplo: El Analisis de Componentes Principales (ACP) es un
método lineal y no supervisado; el método de Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

es lineal y supervisado.

Clasificadores

Para estimar los errores de mala clasificacion se utilizaron los tres clasificadores
siguientes: Rpart, KNN y Regresion Logistica Nominal.

Rpart

El uso inicial de diagramas de arboles en estadistica estuvo a cargo de Breiman,
Friedman, Olsen y Stone (1984) quienes introdujeron nuevos algoritmos para su
construccion y los aplicaron a problemas de regresion y clasificacion. Este
método es conocido como CART (Classification and Regression Trees).

El término arboles o arbol binario es por la grafica, formada por nodos y arcos los
cuales son mostrados creciendo de arriba hacia abajo. La raiz es el nodo superior,

en cada nodo se hace una particion hasta llegar a un nodo terminal u hoja.

La metodologia a seguir para construir un arbol binario resulta de conjugar varios
elementos:

Un criterio para evaluar la ventaja derivada de la division de un nodo.

Una especificacion del espacio de busqueda.

La forma de estimar la tasa de mala clasificacion.
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Un criterio para decidir cuando detener el crecimiento del arbol, (o como poder
podar el arbol cuando ha crecido en exceso).
Un criterio para asignar un valor a cada hoja.
El algoritmo de construccion de un arbol implica la estimacion de una medida de

“impureza”. Siguiendo la notacion de Breiman et al. se denotara la impureza del

nodo ¢ por i (t) En el caso de arboles de clasificacion, (en los que la variable

respuesta es de tipo cualitativo), la impureza de un nodo deberia estar relacionada

con las proporciones en que se presentan los elementos de las diferentes clases. Si

la variable Y puede tomar K valores, sea p(k | t) la proporcion de elementos de

la clase £ en la muestra de entrenamiento que han ido al nodo ¢. Se desea que

i(7) sea minima si:

2.7
p(k|t)=0 V%1

Ello, en efecto, corresponderia a un nodo “puro” y todos los elementos que van a

¢l son de la clase ¢. Por el contrario, deseariamos que la funcion i (t) fuera
maxima cuando
p(k|t)=K" Vk 2.8

pues un nodo en el que todas las clases aparecen equi-representadas es en cierto

sentido maximamente impuro.

Hay varias elecciones de i (t) que satisfacen las propiedades anteriores y otras

mas que también son deseables. Tenemos asi la funcion entropia dada por:
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K
==Y p(k|t)logp(k|t) 2.9
k=1
y el indice de Gini

)=>.p(ilt) p(klt) 2.10

i=k
Lo que se desea es valorar la ganancia en términos de impureza de una division

del nodo¢. Una posibilidad intuitivamente atractiva es:

A(s,t)=i(t)-p,i(t,)— pgi(tz) 2.11
en que la mejora en términos de impureza resultante de elegir la division s del
nodo ¢ se evalia como la diferencia entre la impureza de dicho nodo y la de sus
hijos, ¢, y t,, ponderadas por las respectivas proporciones p, y p, de
elementos de la muestra que la division s hace ir a cada uno de ellos.

La impureza total / (T ) de un arbol 7' se define como la suma ponderada de

impurezas de sus hojas. Si T es el conjunto formado por las hojas de T, entonces

=Zp(t)i(t) 2.12
2.4.2 KNN

El método K-NN (K Nearest Neighborhood) propuesto por Fix y Hodges (1951)
es un método no paramétrico de estimacion de la funcion de densidad. Sea
X;,X,,...,X, una muestra con funcion de densidad desconocida f(x). Se estima
f(x) apartir de una celda de centro en x, que crece hasta contener £ elementos,

donde el valor de £ se define arbitrariamente o como una funcidén de n. Estas
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observaciones son los £ vecinos mas cercanos a x. Se tiene entonces:

. k/n
f(x)= V()

donde ¥, (x) es el volumen de un elipsoide centrado en x y de radio la distancia

2.13

de x al k-ésimo vecino mas cercano.

En el caso de clasificacion, si la funcion de clase condicional £, (x) es estimada

por 2.13, para cada una de las clases la regla de decisién adopta un aspecto mas

simple para clasificar a la clase C, tal que:

kiF;/ni > kjpj/nj
Vi) V(%)

Vo j*i 2.14

Usualmente las probabilidades a priori P, son estimadas como la proporcion de
n, /n , por tanto (2.14) se reduce a

ki >k, ¥V j*i 2.15
Luego el proceso de clasificacion seria de la siguiente manera:
a) Hallar los k& objetos que estan a una distancia mas cercana a x, k es

usualmente un niimero impar.

b) Si la mayoria de esos k objetos pertenecen a la clase C, entonces el objeto

considerado también pertenece a ella. En caso de empate se clasifica al azar.

2.4.3 Regresion Logistica Nominal
En regresion logistica, cada fila de la matriz de variables predictoras corresponde

. . . A
a las observaciones del vector p-dimensional x = (xl Xy .o X p) . Las entradas del
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2.5

vector de respuesta Y, corresponden a la observacion de la variable y, la cual
representa una categoria codificada dentro del conjunto {1,2,...,K }, que se

llamara grupo o clase para efectos de clasificacion supervisada. En nuestro caso
esta variable es de tipo nominal; debido a que no hay un orden natural en las
categorias de la variable respuesta. Aqui una categoria es elegida arbitrariamente
como la categoria de referencia. Supongamos que ésta es la primera categoria,
entonces la probabilidad de clasificar una observacion en una de las K clases se

obtiene del modelo:
oo PU=K)] _ _
0g| ———=< |=¢ +Bux +Byx, +... +Bx, £=23,....K 2.16
p

Después de estimar los parametros de la regresion logistica se puede hacer la

. .y .y 7 -
prediccion de una observacion x:(x] xz...xp) , la cual consiste en la

clasificacion de dicha observacion en una de las K clases. Para lograr este
objetivo se estiman las probabilidades de pertenecer a cada una de las K clases

y se aplica la siguiente regla:

x € clase k*@k*:argm?xP(y:k) 2.17

Estimacion del error de mala clasificacion

El error de mala clasificacion (EMC), error verdadero o error real se define como
la probabilidad de que la regla de clasificacion (o clasificador) clasifique

incorrectamente una observacion de prueba (observacion que pertenece a la
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muestra en la cual se evaluara el clasificador).

El EMC es un buen indicador para la eleccion de un buen método de clasificacion.
Se dice que un método de clasificacion 4 es mejor que otro método de
clasificacion B, si el error de mala clasificacion que se obtiene mediante el
método A4 es inferior al error de mala clasificacion obtenido con el método B. Sin
embargo, el error de mala clasificacion puede obtenerse a través de diferentes
criterios, los cuales se encuentran basados en el uso de la muestra inicialmente
recolectada. Algunos de esos criterios se presentan a continuacion:

Criterio 1: Es conocido como el criterio de estimacion de la tasa de error por
resustitucion o error aparente (Smith, 1947); aqui se usa todo el conjunto de datos

(xi,Y,.)l,:1 . Ppara construir la funcion de decision d. La clase a la que pertenecen

1

las observaciones de (xl. ,Y.)i:1 , son predichas usando d.

En otras palabras, se utiliza la muestra inicialmente recolectada para obtener la
funcion de decision y se aplica esa funcion en la misma muestra para estimar el
error de mala clasificacion.

Una critica a este criterio es que cuando se usa un método complejo, éste podria
construir una funcion de decision la cual clasifique correctamente un conjunto de
datos; sin embargo, tal funcién de decision podria no ser 1til para aplicarlo a
nueva informacion.

Este criterio no es muy recomendado, pues subestima el error de mala
clasificacion, favorece mas a métodos complejos y puede conducir a falsas
conclusiones si el tamafio de la muestra no es muy grande al compararse con el

numero de variables utilizadas en el clasificador.
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Criterio 2: Una alternativa consiste en dividir el conjunto de datos (xl.,Y.)l_:1 .

1

en dos conjuntos de datos excluyentes conocidos como: muestra de entrenamiento
o aprendizaje (training o learning data set) £y muestra de prueba (fest data set) 7.

£ es usado para construir la funcion de decision d, la cual se aplica en 7. Es decir,

se construye la funcion de decision en una parte de la muestra inicial y se aplica la
funcion en la parte restante de la muestra para estimar el error de mala
clasificacion.

La particion de la muestra en muestra de entrenamiento y muestra de prueba se
fija, algunas veces, por razones experimentales. Por ejemplo: las muestras fueron
realizadas en dos diferentes momentos (¢; y ) 6 lugares (I; y [;) (donde las
observaciones correspondientes a ¢; (/;) pertenecerian a la muestra de
entrenamiento y las observaciones de ¢, (/;) pertenecerian a la muestra de prueba).
Si esto no ocurriese es generalmente mejor dividir la muestra original de manera
aleatoria. El principal inconveniente de este criterio es que es muy sensitivo a los

cambios en la seleccion de la muestra de entrenamiento y muestra de prueba.

Criterio 3: Una mejor opcion es repetir » veces el Criterio 2 y calcular el
promedio de los errores de mala clasificacion obtenidos de manera independiente.
El incremento de » hace decrecer la variancia de la media; sin embargo 7,
deberia ser lo mas grande técnicamente posible. Escoger la razon entre el tamafio
de la muestra de entrenamiento con respecto al tamafio de toda la muestra inicial
es importante. Los valores comtiinmente utilizados para esta razén son: 2/3, 7/10 y

9/10. Reducir esa razoén generalmente incrementa el valor de razén medio, debido
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a que las reglas de decision son construidas utilizando menos observaciones. El
incremento de esta razén aumenta la correlacion entre los errores estimados

obtenidos con las N particiones.

Criterio 4: Validacion cruzada (Stone, 1974) es una opcion muy conocida; que

consiste en dividir la muestra (xl.,Yi) en f subconjuntos excluyentes de

i=l,..,n

(aproximadamente) igual tamano S,,...,S,,...,S . Para cada subconjunto S, el

siguiente procedimiento es repetido. S, es considerada la muestra de prueba. La
muestra de entrenamiento estd formado por las f-1 muestras restantes

Si,..S.,,S

i10+--»9 cque es usada para construir la funciéon de decision d. Las
clases de las observaciones de S, son predecidas utilizando d. Después este
procedimiento es repetido para i =1,..., f. Dos valores comunes utilizados para

f son f =10y f =n. Cuando esto Gltimo sucede el procedimiento es llamado

validacion cruzada dejando uno afuera (leave-out- cross validation), el cual fue
planteado por Lanchenbruch, (1965).
Comparado con otros métodos de estimacion de errores, este método produce un

estimador con poco sesgo, pero con mucha variabilidad.
El tercer criterio podria preferirse al de validacion cruzada para muestras

pequeiias como son las que provienen de expresiones genéticas. Un analisis

riguroso fue realizado por Braga-Neto y Dougherty (2004).
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3 COMPONENTES PRINCIPALES
SUPERVISADOS

3.1 Introduccion

La base principal para este trabajo de tesis es la publicacion “Prediccion mediante
Componentes Principales Supervisados” cuyos autores son: Bair, Hastie, Paul y
Tibshirani (2004). Ellos desarrollaron una técnica similar a la de la presente tesis,
pero su aplicacion se realizoé en analisis de regresion y analisis de supervivencia.
Aqui se utilizé en el analisis de clasificacion supervisada. En su técnica, ellos
realizan una seleccion de variables para posteriormente aplicar a esas variables
seleccionadas el Andlisis de Componentes Principales (A.C.P.); con lo que se
formaria lo que denominaron como Componentes Principales Supervisados
(C.P.S.); los cuales se utilizaron para estimar el modelo de regresion o
supervivencia. En el caso de clasificacion supervisada, se les aplicara a los C.P.S.

un clasificador para obtener finalmente el error de mala clasificacion.

La diferencia fundamental del trabajo realizado por los autores antes mencionados,
con respecto al nuestro, es la forma de seleccion de variables. Ellos proponen que
las variables seleccionadas (tomadas una a una de manera independiente) sean
aquellas cuyo coeficiente de regresion sea superior a un valor limite optimo, el
cual se estima utilizando un tipo de validacion cruzada, explicado detalladamente

por Tibshirani y Efron (2002).
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Nuestra seleccion de variables se basa en el uso de pruebas no paramétricas; Es
decir, las variables predictoras que formaran los componentes principales
supervisados seran aquellas que indiquen la mayor diferencia significativa de las

clases en la variable dependiente.

Las pruebas no paramétricas de seleccion de variables no requieren la verificacion
del supuesto de normalidad, aleatoriedad de residuales y homogeneidad de
variancia entre las clases, para cada variable predictora evaluada
independientemente. Sin embargo existen estudios como el de Nguyen y Rocke
(2002), quienes en analisis de clasificacion supervisada de datos provenientes de
expresion genética; y con el fin de reducir la dimensionalidad, aplican seleccion
de variables con técnicas estadisticas como diferencia de medias y analisis de
variancia de una via (one way ANOVA). Estos procedimientos requieren
obligatoriamente la verificacion de los supuestos antes mencionados; sin embargo
los autores en mencion sélo asumen el cumplimiento de dichos supuestos.
Considerando el trabajo presentado por Bair, et al. (2004), se puede afirmar que
nuestra metodologia esta referida primero a una seleccion de variables (feature
selection); para, posteriormente, realizar una extraccion de variables (feature
extraction) o transformacion de las variables seleccionadas mediante el Analisis
de Componentes Principales.

Por otro lado, investigaciones como la de Vega (2004) so6lo realizan extraccion
de variables. El trabajo con componentes estimados mediante PLS (Partial Least

Square) y regresion logistica aplicado a clasificacion supervisada, cuando la
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variable dependiente es de tipo nominal. Es decir, generalizo los trabajos de Fort
y Lambert-Lacroix (2003) y el de Ding y Gentleman (2004) quienes aplicaron
componentes estimados mediante PLS a clasificacion supervisada a conjuntos de
datos de expresion genética donde la variable dependiente sélo presenta dos
clases. Boulesteix (2004), en su tesis doctoral también utilizé la técnica de PLS,
pero combinado con el clasificador discriminante lineal.

Otra publicacion donde se utilizan técnicas mas sofisticadas es la presentada por
Dettling y Biihlmann (2004); quienes realizan primero seleccion de variables
utilizando el método propuesto por Park et al. (2001). Luego aplican Bagging y
Boosting (que son métodos que tiene como caracteristicas el uso del remuestreo y

un costo computacional muy alto) con el clasificador CART.

Finalmente, se han publicado muchas técnicas novedosas para clasificacion en
datos provenientes de expresion genética, las cuales combinan seleccion de
variables y otros métodos estadisticos tradicionales. Un caso es el método
HykGene de Wang et al. (2004) quienes realizan primero seleccion de variables
por diferentes métodos para, luego aplicar un analisis de conglomerados (Cluster

Analysis).
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3.2 Métodos utilizados para obtener los CPS

3.2.1 La Prueba de Kruskal-Wallis
Cada variable x, es evaluada de manera independiente, donde v=1,2,..., p. En
cada una de las x, los datos consisten de K muestras independientes
(correspondiente a las K clases) de tamafios n; ( j=1...,K ), donde n es el

total de las observaciones:
K
n= Zn ; 3.1
j=l

Se ordenan las observaciones en forma ascendente y se le asigna el rango
correspondiente. En el caso de empates, se utiliza la media de los rangos
correspondientes.

Si R(x; )es el rango asignado a la observacion x; y R;la suma de los rangos

asignados a la muestra ;:
R, =Y R(x;) 32
i=1

Se calcula R, para cada muestra

El estadistico de prueba esta dado por:

_I_Ll) 33
J=1 n

{ZZR( %) —(”—”)2} 34

donde:
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3.2.2

Si no hay empates, S se simplifica a:

§%= —”(’Izﬂ) 3.5
y el estadistico de prueba se reduce a:
12 &R;
H=—"2%—L-3(n+l) 3.6

n(n+1) an,
Si el numero de empates es moderado, la diferencia entre ambas expresiones de
H seré pequeiia.
Los supuestos que requieren esta prueba son:
Las k& muestras son seleccionadas aleatoriamente desde sus respectivas
poblaciones, lo que implica independencia de las observaciones dentro de cada
muestra.
Las k& muestras son independientes entre si.

La escala de medida es al menos ordinal.

El Método RFE (Recursive Feature Elimination)

Este método de seleccion de variables es descrito por Guyon et al. (2002) y se
basa en la eliminacion recurrente de variables. En cada paso de los
procedimientos de “iteracion”, un clasificador es usado con todas las variables
presentes, un criterio de rankeo es calculado para cada variable, y la variable con
el criterio de rankeo maés pequefio es eliminada. Un criterio de rankeo que se

utiliza comunmente es:
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3.2.3

2
AP, =l[a fjbf 3.7
2{ ob;

donde, P es una funcion de pérdida calculada en los datos de entrenamiento, y

b; es el coeficiente correspondiente a la variable ;j en el modelo. AP, aproxima

la sensitividad de P para la variable j. Para el clasificador SVM (Support Vector

- 2
Machine) y con la funcién de pérdida cuadratica media P = H y-b" )?H , se tiene

2
que AP, = bf “x/” es parecido a la prueba estadistica 7' elevada al cuadrado para
la variable j, donde x, es el n-vector de muestra para la variable j. Suponiendo

que los valores de cada variable tienen rangos similares, entonces AP, = bf se usa

con frecuencia. Por razones computacionales, podria ser mas eficiente eliminar un
gran nimero de variables a la vez, pero se corre el riesgo de degradar la
clasificacion.

En esta tesis hemos usado la libreria RFE en R, desarrollado por Ambroise y

McLachlan, para seleccionar variables con el método RFE.

El Método de seleccion de variables RELIEF

Este método genera subconjuntos de variables de manera heuristica. La idea
principal es seleccionar aquellas variables de acuerdo a como se distinguen las
clases a través de las distancias entre observaciones proximas. En el método se

asignan pesos W a las variables, midiendo de esta manera la relevancia de las

variables a base de distancias. Se calculan las distancias de las observaciones con

respecto a una observacion x que fue seleccionada aleatoriamente de la muestra
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de entrenamiento, y se identifica la observacion mas cercana a x, y que

pertenezca a la misma clase, a ésta se le llama “Nearhif’; mientras que la
observacion mas cercana a la elegida pero que pertenezca a la otra clase, se le
llama “Nearmiss”. En caso de empate en las distancias se sugiere tomar el
promedio de ellas (las coordenadas de las observaciones que empatan) para el
calculo de los pesos.

Sien el célculo la diferencia entre el x; y el “Nearmiss” es mayor a la diferencia
entre x; y el “Nearhit”, entonces esto indica que la variable es buena y esto hace
que se incremente el valor de su peso W,. El método RELIEF seleccionara

aquellas variables cuyos pesos finales sean mayores que un umbral (“threshold”)
predeterminado. Usualmente se sugiere umbrales iguales o cercanos a cero.

La cantidad de muestras aleatorias debe ser aproximadamente igual al nimero
total de observaciones del conjunto de datos original.

Kononenko (1994) extendio la aplicacion del RELIEF a problemas con més de
dos clases. El algoritmo propuesto por Kononenko, llamado RELIEF-F, consiste
en encontrar un “Nearmiss” para cada clase diferente y luego promediar su
contribucion en la estimacion de los pesos.

Para obtener los resultados bajo este método de seleccion de variables, se utilizd

la funcion reliefcont de la libreria dprep de R, elaborada por Edgar Acuia.

3.2.4 Analisis de Componentes Principales

Sea X la matriz de observaciones de dimension nx p con matriz variancia-
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covariancia estimada X, de dimension px p, donde se cumple que:
tr(2)=c7”+c72+...+app 3.8

El objetivo del Analisis de Componentes Principales (Hotelling, 1933) o PCA por
sus siglas en inglés (Principal Components Analysis) es hacer una reduccion de

dimensionalidad. Es decir, la informacion contenida en p variables predictoras

X=(X1,...,Xp) reducirla a Z=(Zl,...,Z .), con p'< p; las nuevas variables

P

Z,son llamados los componentes principales y son no correlacionados entre si.

Geométricamente hablando, la aplicacion de componentes principales equivale a
hacer una rotacion de los ejes coordenados.

El primer paso en el PCA es estandarizar todas las variables predictoras X .

Asi, sea X~ la matriz estandarizada, obtenida usando:

X* xij —)_cj v i=1,2,...,n 3.9
i S . j:1,2,...,p '

donde:

x; es la i-ésima observacion correspondiente a la j-ésima variable;

x ; es la media muestral de la j-ésima variable y

s, es la desviacion estandar de la j-ésima variable.

Luego, X :TMX :p es la matriz de correlaciones de las variables predictoras X ;.

Para determinar los componentes principales, hay que hallar una matriz ortogonal
* T * T * .

Vital que Z, =XV, , para la cual (Z Z)mm :(X V) (X V) =diag(A,.... 4, ),

de tal forma que V'V =1.yV y' =1 , donde los /11. para j=1,2,...,m

mp’ pm pm’ mp — T pp>
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son los valores propios (o autovalores) de la matriz de correlacion X7 X" .
El nimero maximom de componentes principales que se puede construir es igual

a m=min(n, p), el minimo entre el nimero de observaciones y variables

predictoras. Aplicando una propiedad de los valores propios se tiene:
tr(ﬁl)Zi/li 3.10
i=1

Por lo tanto, la j-ésima componente principal Z; tiene desviacion estandar igual
a /4, y puede ser escrita como:

Z,=v, X, tv, X, oty X 3.11
donde v,,v,,,...,v,, son los elementos de la j-ésima fila de V.

La matriz ¥ es llamada la matriz de cargas (“loadings”) y contiene los
coeficientes de las variables en cada componente principal.

Los valores calculados de los componentes principales Z; son llamados los

valores rotados o simplemente “scores”.

Cuando solo se utiliza PCA y no se hace otro andlisis posterior, decidir sobre la
cantidad de componentes principales que se deben utilizar es un gran problema.
Sin embargo cuando, posteriormente, se utilizan los componentes en un analisis
de clasificacion supervisada, se puede considerar que dicha cantidad de
componentes sera la que permita reducir el error de mala clasificacion. Una

descripcion mas especifica se brindaré en la Seccion 3.4 del presente capitulo.
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3.3 Descripcion del Algoritmo

3.3.1

Como se menciond anteriormente nuestro método realiza seleccion de variables y

posteriormente con las variables seleccionadas se hace extraccion de variables

mediante el método de Componentes Principales.

La idea de la seleccion de variables induce a que ésta puede realizarse de dos

formas:

= A toda la muestra (dado que estamos trabajando con muestras pequefias) o

= A parte de ella (muestra de entrenamiento) de acuerdo a la forma de estimacion
de error de mala clasificacion presentado en la Seccion 2.5.

A la primera propuesta la denominaremos CPS1 y a la segunda CPS2.

Para ambas propuestas, se tiene una matriz de variables predictoras continuas X

(nx p) y un vector de respuesta de tipo nominal ¥ (nx1).

Primera Propuesta: Algoritmo CPS1

La descripcion de la primera propuesta se presenta a continuacion:
A todo el conjunto de datos apliquese un método de seleccion de variables para

determinar las p, variables que mejor discriminan las clases; p, puede tomar
diferentes valores (en nuestro caso p, =100). Este paso dard como resultado la
matriz reducida X* (nx p,), donde p, < p.

Dividir X" (nx p,) e Y (nx1) en muestra de entrenamiento £, formada por X
(n,,p) y Y, (n,,1) (donde, n, =2n/3); y muestra de prueba 7, formada por X;

(n;.p,) y Y (n;,1); (donde, n, =n/3). De tal forma que para cada clase en Ly
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7. también aparezca la proporcion 2/3 y 1/3.

Hallar los vectores de medias y de desviaciones estandar de X/ (n,,p,) los
cuales seran utilizados para estandarizar X (n,,p, ).

Estandarizar la matriz X[ (n,, p,) (de acuerdo a 3.9), obteniéndose X, (n,.p)-
Aplicar Analisis de Componentes Principales a X, (n,,p,); de donde se

obtendran los datos transformados Z, (nL,m) (scores) y las cargas C ( pl,m)
(loadings).
Aplicar a Z, (n,,m) y Y, (n,,1) los clasificadores para obtener el error de mala

clasificacion de tal manera que permita determinar el numero de componentes

optimo m a utilizar en T.

Estandarizar X' (n,, p,) con las medias y desviaciones estandar obtenidas en el
paso 3 (de acuerdo a 3.9), lo que da como resultado X} (nT, pl). Multiplicar
X7 (n;,p,) con las cargas C (p,,m) obtenidas en el paso 5 para obtener
Z, (nT,m) .

Aplicar los clasificadores a Z, (n,,m) y Y, (n,,1) para obtener el error de mala

clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Repetir los pasos 2 al 8, r veces; dado que de acuerdo al paso 2 se pueden
obtener diferentes muestras aleatorias de entrenamiento y de prueba.

En esta tesis se us6 =50, que es un niumero de repeticiones consideradas en

varias publicaciones.
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Seleccion

de >
Variables DATOS
an p Ynxl
n<«p
DATOS
REDUCIDOS
X nxp, )/nxl
p<p
A 4 y
Extraccion Muestra de Entren. Muestra de Prueba
de (2/3 Datos Reducidos) (1/3 NDatos Rediicidos)
Variables
X2 X anxl Xl }flnxl
Zn bt 1o -
3 P 3 3’7 41 3
ey 5
m
optimo Muestra de - Cargas Muestra de
Entrenamiento '\(Loadings) Prueba
Z Y,
Z, Y 1 1
Zaxm 2,1 gnxm gnxl
3 3
m< p,

Clasificadores
(Rpart, KNN etc)

Error de mala
Clasificacion

Figura 3.1 Primera Propuesta Algoritmo CPS1
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3.3.2 Segunda Propuesta: Algoritmo CPS2

1. Dividir X (nxp) e Y (nx1) en la muestra de entrenamiento £, formada por
X, (n,,p)y Y, (n,1) (donde, n, =2n/3); y la muestra de prueba 7, formada
por X, (nT,p) y (nT,l) Y, , (donde n, =n/3). De tal forma que para cada clase

en £y Ttambién aparezca la proporcion 2/3 y 1/3.
2. Aplicar un método de seleccion de variables a £ para determinar las variables que
mejor discriminan las clases. Este paso dard como resultado matrices reducidas

X} (n,xp)y X (n,xp,) donde, p, < p; p, puede tomar diferentes valores

(en nuestro caso p, =100).

3. Se aplican igualmente los pasos 3 al 8 de la propuesta anterior, (con lo que en esta
propuesta también se tendria 8 pasos).

4. El paso 9 para esta propuesta consiste en repetir los pasos 1 al 8, » veces; dado
que de acuerdo al paso 1 se pueden obtener diferentes muestras aleatorias de

entrenamiento y de prueba.

Graficamente el algoritmo CPS2 se presenta a continuacion:
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ﬁ/ DATOS

Y .

nxp n

v n<< p v
Seleccion Muestra de Muestra de
. > i
de Variables Entrenamiento Prueba
(2/3 Datos) (1/3 Datos)
inxp Y2 1 Xlnx len><1
il Zax 2 -
3 3 3P
\ 4
Ext i0 Muestra de Y
Xtraccion
] Entrenamiento M;?jg;ade
de Variables ;{/gd;ggz Reducida
(1/3 Datos)
inx 7n><l Xlnx }lnxl
3 b 3 3 P 3
p<p
Muestra de v
“m” Entrenamiento Muestra
5oti Transformada Cargas de Prueba
optimo (2/3 Scores) (Loadginas] Transformada
(1/3 Scores)
V4 Y,
2n><m —nx1 Z Yl
3 3 §n><m gn><1
m<p,

Clasificadores
(Rpart, KNN etc)

Error de mala

Clasificacion

o mo m<

Figura 3.2 Segunda Propuesta Algoritmo CPS2
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3.4 Eleccion del numero de componentes

b)

Cuando se trabaja con Analisis de Componentes Principales con el tnico objetivo
de realizar una reduccién de dimension, (sin utilizar los componentes para un
analisis posterior), no existe un procedimiento Uinico que permita determinar el
nimero correcto de componentes principales a utilizarse; sin embargo algunos de
los méas usados son:

Elegir el numero de componentes hasta donde se ha acumulado por lo menos el
75% de la proporcion de los valores propios.

Elegir hasta la componente cuyo valor propio sea mayor que 1. Para esto se puede

utilizar el grafico “Scree Plot”.

Un método simple propuesto por Boulesteix (2004) indica que cuando la muestra
original ha sido dividida en muestra de entrenamiento (6 aprendizaje) £ (learning
set) 'y muestra de prueba T (test sef); solo la muestra de entrenamiento £ debe
utilizarse para determinar m (el nimero de componentes a utilizar para estimar el
error de mala clasificacion).

El siguiente procedimiento debe ser repetido r veces: “el clasificador O, se
construye usando s6lo un % de las observaciones de £ y se aplica al resto de

las observaciones, para diferentes valores de m. Para cada una de las r
repeticiones el error de mala clasificacion se calcula usando solo el resto de las
observaciones de £. Después de las » repeticiones el error promedio de mala

clasificacion de las 7 repeticiones se calcula para cada valor de m. El valor de m
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que minimice el error promedio de mala clasificacion se usa para predecir la clase
de las observaciones de T; este valor se denotara por m,,”.
En resumen, se realiza la validacion cruzada a la muestra de entrenamiento para

diferentes nimeros de componentes a utilizar, el proceso se repite » veces y se

escogera el nimero de componentes que minimice el error de mala clasificacion.

En la presente tesis se utilizd este método sugerido por Boulesteix pero se

tomaron diferentes valores de ¢ dependiendo del tamaiio del conjunto de datos y
se consider6 un valor de r igual a cincuenta. Boulesteix indica que el valor de

m,,, no depende del pardmetro ¢ .
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4 RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.1 Conjunto de datos

Colon: El conjunto de datos “colon” se describe extensamente en Alon et al. (1999).

El conjunto de datos contiene los niveles de expresion de p = 2000 genes para

n =62 pacientes de dos clases; 22 pacientes se encuentran sanos y 40 pacientes
tienen cancer del colon. Este conjunto de datos se encuentra disponible
gratuitamente como un archivo binario de R en

http://stat.ethz.ch/~dettling/bagboost.html.

Leukemia: Estos datos fueron introducidos por Golub et al. (1999) y contiene los
niveles de expresion de 7129 genes para 47 pacientes con ALL-leukemia y 25
pacientes de AML-leukemia. Los datos originales se encuentra disponibles en
http://www.genome.wi.mit.edu/MPR y también estan incluidos en la libreria de R
golubEsets. Estos datos han sido preprocesados por Dudoit et al. (2002) y so6lo se
requieren 3571 genes. Los datos preprocesados estan disponibles en

http://stat.ethz.ch/~dettling/bagboost.html.

Prostate: Este conjunto de datos presenta los niveles de expresion de 12600 genes
para 50 tejidos normales y 52 tejidos con cancer de prostata. Después de aplicar
data pre-procesamiento descrito en Singh et al. (2002) se redujo a 6033 genes. Este
conjunto de datos se encuentra disponible en:

http://stat.ethz.ch/~dettling/bagboost.html.
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Carcinoma: Este conjunto de datos comprende los niveles de expresion de 7457
genes para 18 tejidos normales y 18 tejidos con carcinoma. Una descripcion mas
extensa de este conjunto de datos, se encuentra en Notterman et al. (2001). Los
datos antes de ser analizados necesitan ser estandarizados por muestra para tener
media cero y variancia uno. Los datos se encuentran en:

http://microarray.princeton.edu/oncology/carcinoma.html.

Breast cancer (BRCA): Este conjunto de datos descrito por Hedenfalk (2001); fue
preprocesado por Simon et al. (2003); contiene los niveles de expresion de 3226

genes para pacientes con cancer de pecho para tres tipos de tumores: sporadic,

BRCAI y BRCA2.

Lymphoma: El conjunto de datos fue presentado por Alizadeh et al. (2000) incluye
los niveles de expresion de 4026 genes para 62 pacientes de tres diferentes clases:
42 muestras de linfoma célula-B (B-CLL) 9 observaciones de linfoma folicular (FL)
y 11 observaciones de leucemia linfocitica critica (DLBCL). Los datos originales
contienen 18000 genes de 96 pacientes clasificados en 9 clases. Los datos se

encuentran disponibles en http://llmpp.nih.gov/lymphoma/data/figurel.

SRBCT: Este conjunto de datos de expresion de genes es presentado en Kahn et al.
(2001). Contiene los niveles de expresion de 2308 genes para 63 pacientes con
tumores de pequeiias celular redondas azuladas “Small Round Blue Cells Tumor”
(SRBCT) que pertenecen a una de las 4 clases siguientes: Ewing family of tumors

(EWS), non-Hodgkin lymphoma (BL), neuroblastoma (NB) y rhabdomyosarcoma
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(RMS). Los datos se encuentran disponibles en:

http://stat.ethz.ch/~dettling/bagboost.html.

Brain: Este conjunto de datos presentado por Pomeroy et al. (2002), contiene 5597
niveles de expresion genética para n =42 en cinco tipos de tumores del sistema
central nervioso: 10 medulloblastomas, 10 gliomas malignos, 10 AT/RT’s, 8
PNETs y 4 cerebelo humano. Los datos originales obtenidos aplicando Ia
tecnologia Afflymetrix estan disponibles en:

http://www.genome.wi.mit.edu/MPR/CNS. En esta tesis se usaron los datos

preprocesados disponibles en: http://stat.ethz.ch/~dettling/bagboost.html.

NCI: Este conjunto de datos comprende los niveles de expresion de 5244 genes
para 61 pacientes con 8 diferentes tipos de tumores: 9 de pecho, 5 del sistema
nervioso central, 7 de colon, 8 de leucemia, 8 de melanoma, 9 de pequefias células
del pulmén con carcinoma, 6 del ovario, 9 renales (Ross et al.-2000). El
preprocesamiento de los datos es descrito en Dudoit et al. (2002). Una descripcion
mas detallada de este conjunto puede encontrarse en: http:/genome-
www.stanford.edu/nci60. En esta tesis se usaron los datos proporcionados por la

Dra. Boulesteix.

La Tabla 4.1 muestra el resumen de los conjuntos de datos que han sido utilizadas

en la presente tesis y la Tabla 4.2 presenta la division de la muestra en £y T'dentro

de cada clase para las nueve bases de datos.
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TABLA 4.1: Descripcion de los Conjuntos de Datos Utilizados

Conjunto de

Numero de Observaciones dentro de cada clase

Datos Publicacion n p 1 2 3 4 5 6 . 3 Descripcion
Tejidos:
Colon Alon 1 6y | 2000 | 40 | 22 oS
(1999) tumor / normal
Subtipos de Leucemia:
Leukemia Golub | o9 | 3571 | 47 | 25 P
(1999) ALL / AML
Singh Tejidos:
Prostate 102 6033 50 52
(2002) tumor / normal
Tejidos:
Carcinoma | oterman | 0| 40 | 48 | g eaos
(2001) tumor / normal
Breast cancer | Hendenfalk ) 196 . g . SUbt'iPOS de tumores:
(BRCA) (2001) sporadic/BRCA1/BRCA2
i Subtipos de Lymphoma
Lymphoma | 21Z3deh ol a6 | 42 | o | 11 P ymp
(2000) B-CLL/FL/DLBCL
Diferentes tipos de
SRBCT Khan 63 | 2308 | 23 | 20 | 12 8 P
(2001) tumores
Diferentes tumores del
Brain Pomeroy 145 1 5597 | 10 | 10 | 10 | 4 8 _ .
(2002) sistema nervioso central
NCI Ross 61 5244 9 5 7 8 8 9 6 9 | Diferentes tipos de tumores
(2000)
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TABLA 4.2: Distribucion de la muestra de entrenamiento y de prueba

Conjunto de Datos

n

K

Muestra de Entrenamiento

Muestra de Prueba

Coton 6 k, =22 15 7
k, =40 27 13
, k, =47 31 16
Leucemia 72
k, =25 17 8
k, =50 33 17
Prostate 102

k, =52 35 17

. k, =18 12 6
Carcinoma 36 k, =18 " p
k=17 5 2

Breast cancer (BRCA) 22 k, =8 5 3
ky="17 5 2

k, =42 28 14

Lymphoma 62 k,=9 6 3
ky =11 7 4

k, =23 15 8

k, =20 13 7

SRBCT 63 k=12 o .
k, = 5 3

k, =10 7 3

k, =10 7 3

Brain 42 ky =10 7 3
k, = 3 1

ks =8 5 3

k, =9 6 3

k,=5 3 2

ky=17 5 2

k, = 5 3

NCI 61 k, = s 3
ke =9 6 3

k, =6 4 2

k=9 6 3




4.2

4.2.1

Resultados

Para poder aplicar la metodologia propuesta en este trabajo se requirid de Ia
implementacion de funciones que permitan llevar a cabo los calculos necesarios para
realizar las tareas computacionales requeridas. Estas funciones consideran desde el
proceso de seleccion de variables hasta la obtencion del error de mala clasificacion a

través de los Componentes Principales Supervisados.

La programacion y la obtencion de los resultados se llevo a cabo usando el lenguaje R,
en el ambiente Windows, en computadoras con doble procesador Pentium Xeon de
2.80 GHz y con 3 GB de memoria RAM. En las funciones implementadas se usaron

funciones pertenecientes a librerias en R como: pps, dprep, rpart, class, rfe y nnet.

Numero de Variables Seleccionadas y tiempo de procesamiento

Como una primera etapa de experimentacion, se deseaba conocer que métodos de
seleccion de variables serian utilizados en la presente tesis. Por esa razon se evaluaron
varios métodos de seleccion de variables que incluyeron de Filtro y de Envoltura. A
estos métodos se les estimé el niimero de variables seleccionadas, asi como el tiempo
de procesamiento en el que incurrian. Entre los métodos utilizados tenemos: Kruskal-
Wallis (con un nivel de significacion de 0.05), Relief (evaluado con un nimero de
muestra n igual al tamafio de muestra original y con un valor limite para los pesos de

las variables iguala a 0), Las Vegas Filter (cuyas variables fueron previamente

50



discretizadas bajo el método Chi-Merge y analizadas posteriormente con un valor de

inconsistencia igual a 0), SFS y SFFS (ambos para el caso del clasificador KNN con un

vecino mas cercado). Los resultados obtenidos se presentan en las siguientes tablas:

TABLA 4.3: Numero de Variables seleccionadas

) Método de Filtro Método de Envoltura
Conjunto . SFS SFFS
de datos K-W Relief | LVF INN | Rpart | INN | Rpart
Colon 289 1410 941 3 3 4 2
Leucemia 1101 2805 1713 1 1 1 2
Prostate 1843 3927 2900 3 1 3 2
Carcinoma 1506 4417 3603 1 1 1 1
Breastcc 349 2239 1532 3 2 3 1
Lymphoma 2603 3688 1921 3 2 2 2
SRBCT 1020 2135 1096 5 4 4 3
Brain 2313 4573 2663 4 3 4 2
NCI 3088 4868 2507 9 3 4 5

TABLA 4.4 Tiempo (en segundos) requerido para la seleccion de variables

) Método de Filtro Método de Envoltura

Conjunto . SFS SFFS

de datos K-W | Relief LVF RFE NN Rpart NN Rpart
Colon 16.78 147.31 23.61 7.89 2763.61 | 8919.90 | 309.15 | 1501.17
Leucemia 29.64 | 377.41 49.97 6.41 432.55 | 1576.33 | 359.83 | 1694.81
Prostate 56.50 | 1031.42 | 165.56 93.47 523.92 | 4412.00 | 471.08 | 3435.02
Carcinoma | 57.14 | 302.89 45.71 12.85 656.31 | 2615.69 | 659.38 | 3166.88
Breastcc 23.39 92.07 11.47 5.73 592.94 | 3020.27 | 230.05 | 3158.59
Lymphoma | 32.49 | 390.47 37.96 24.27 301.39 | 4921.61 | 274.95 | 4221.75
SRBCT 18.69 | 258.44 21.88 10.07 288.90 | 2869.05 | 294.40 | 1984.88
Brain 4338 | 461.47 47.81 13.12 764.17 | 8645.38 | 560.86 | 6321.24
NCI 43.15 | 949.62 74.69 17.95 968.46 | 5033.16 | 804.97 | 6456.18
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En la Tabla 4.3 se puede observar que en cada conjunto de datos, los métodos de seleccion

de variables seleccionan diferentes cantidades de variables (p,). Debido a esto, se decidio
fijar el nimero de variables seleccionadas en p, =100. Este valor fue elegido debido a

que esa cantidad de variables parecid un valor adecuado; sin embargo existe la posibilidad

que en un estudio posterior, se pueda encontrar un p, optimo, es decir aquel que permita

reducir el error de mala clasificacion.

También, se puede apreciar en la Tabla 4.3 que los métodos Wrapper seleccionan pocas
variables, lo que indicaria que no seria necesario aplicar posteriormente el método de
Componentes Principales a esas variables seleccionadas. Sin embargo, estos métodos son
los que producen el mayor tiempo de procesamiento (a excepcion del RFE) (Tabla 4.4).
Por estas dos razones se descartaron a los métodos Wrapper SFS y SFFS como métodos

de seleccion de variables.

Las Vegas Filter es un método que presenta la desventaja en la eleccion de un limite de
seleccion y que las variables si son continuas necesitan discretizarse; asi mismo cuenta
como parametro al numero de “iteraciones” que se realizaran para la seleccion de las
variables; cuando este valor se incrementa trae como consecuencia un alto costo

computacional; por lo que este método de seleccion fue descartado.

El método de seleccion RFE no fue incluido en la tabla 4.3 debido a que es un método que
presenta un parametro que representa el numero minimo de variables que seran

seleccionadas. Es decir el numero de variables seleccionadas ya se encuentra
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predeterminado. En comparacion a los otros métodos presentados, éste es el que utiliza el
menor tiempo de procesamiento en la seleccion de variables. Guyon et al. (2001), Zhu y
Hastie (2004) lo utilizan como método de seleccion de variables para datos provenientes de
expresion genética. En esta tesis este método se uso con el fin de conocer el efecto que

causa en la formacion de los componentes principales.

Nguyen y Rocke (2002) utilizan pruebas paramétricas como el Analisis de Variancia de
una via (one-way ANOVA) o la prueba 7' como métodos de seleccion de variables,
(obteniendo buenos resultados); sin embargo estos tipos de pruebas requieren la
verificacion de supuestos; los cuales en muchos casos no son realizadas. Debido a que los
datos provenientes de expresion genética presentan mucha variabilidad se utilizé aqui la
prueba de Kruskal-Wallis que es la contraparte no paramétrica al Analisis de Varianza de

una via.

Finalmente, en el trabajo de Wang et al. (2004) se menciona que el método de seleccion de

variables Relief brinda buenos resultados, afirmacion que se verifico en este trabajo.

4.2.2 Error de Mala clasificacion

Como ya se menciond anteriormente, se cuenta con dos algoritmos para realizar la
estimacion del error de mala clasificacion mediante Componentes Principales
Supervisados a los que hemos denominado: CPS1 y CPS2. Antes de la formacion de estos

componentes se necesita realizar la seleccion de variables, para lo cual se utilizaron en

53



forma independiente tres métodos: Kruskal-Wallis, RFE y Relief.

Después de obtenidos los CPS se les aplicaran tres tipos diferentes de clasificadores: Rpart,
KNN y Regresion Logistica Nominal; en el caso del clasificador KNN se utilizo el valor
de k=3, debido a que se hizo varias pruebas con diferentes valores de % y con ese valor
fue el que se obtuvo los mejores resultados.

Lo anterior implica que se proponen dieciocho maneras distintas de estimar el error de
mala clasificacion las cuales se aplicaron a nueve conjuntos de datos. El objetivo fue
encontrar aquella combinacion que minimizara el error de mala clasificacion.

Cabe recalcar nuevamente que en la literatura que trabaja con seleccion de variables en
datos provenientes de expresion genética se encontrd que se desea tener un niimero de fijo
de variables seleccionadas (fop features), el método RFE no presenta este inconveniente,
pero los métodos Kruskal-Wallis y Relief si; por lo tanto se decidio uniformizar el criterio
y seleccionar una cantidad predeterminada de variables. Los resultados que se presentaran
son para las 100 “mejores” variables; sin embargo las funciones que se elaboraron
permiten hacer la seleccion de diferentes cantidades de variables.

A continuacioén se muestran los errores de mala clasificacion en la muestra de prueba para
los cinco primeros Componentes Principales Supervisados, asi como un grafico que
indique la tendencia de estos errores, estimados bajo los dos algoritmos en los nueve
conjuntos de datos (Tablas 4.5 — 4.22). Las Tablas 4.23 y 4.24 muestran un resumen de las
tablas anteriores. Asimismo en el Apéndice C se presentan los graficos que muestran la

clasificacion de las observaciones en dos y tres dimensiones para una muestra de prueba.
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al. Conjunto de Datos Colon: Algoritmo CPS1

TABLA 4.5 EMC estimado en Colon mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.332 | 0.310 | 0.224 | 0.196 | 0.186
Sin seleccidn 3NN 0.228 | 0.206 | 0.186 | 0.154 | 0.148

Logistica 0.338 | 0316 | 0.239 | 0.142 | 0.097
R-part 0.086 | 0.087 | 0.075 | 0.089 | 0.090
KW 3NN 0.101 | 0.100 | 0.111 | 0.100 | 0.101
Logistica 0.106 | 0.114 | 0.085 | 0.054 | 0.041
R-part 0.300 | 0.084 | 0.083 | 0.083 | 0.070
RFE 3NN 0.227 | 0.070 | 0.069 | 0.059 | 0.045
Logistica 0.322 | 0.045 | 0.014 | 0.011 | 0.001
R-part 0.092 | 0.099 | 0.105 | 0.094 | 0.112
3NN 0.111 | 0.106 | 0.124 | 0.113 | 0.095
Logistica 0.102 | 0.105 | 0.083 | 0.045 | 0.051

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

Relief

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.1 Tendencia de EMC en Colon con algoritmo CPS1
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a2. Conjunto de Datos Colon: Algoritmo CPS2

TABLA 4.6 EMC estimado en Colon mediante CPS2

Métodos de Numero de CPS
Clasificador
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.115 | 0.118 | 0.126 | 0.104 | 0.124
K-W 3NN 0.114 | 0.124 | 0.103 | 0.127 | 0.108

Logistica 0.128 | 0.143 | 0.095 | 0.087 | 0.063

R-part 0.178 | 0.175 | 0.143 | 0.141 | 0.154
RFE 3NN 0.143 | 0.144 | 0.121 | 0.096 | 0.040
Logistica 0.017 | 0.013 | 0.002 | 0.000 | 0.000

R-part 0.123 | 0.110 | 0.121 | 0.109 | 0.092
Relief 3NN 0.114 | 0.126 | 0.115 | 0.104 | 0.119
Logistica 0.117 | 0.082 | 0.080 | 0.072 | 0.055

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.2 Tendencia de EMC en Colon con algoritmo CPS2
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b.1)  Conjunto de Datos Leukemia: Algoritmo CPS1

TABLA 4.7 EMC estimado en Leukemia mediante CPS1

Métodos de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.180 | 0.105 | 0.125 | 0.107 | 0.114
Sin seleccidn 3NN 0.165 | 0.040 | 0.042 | 0.037 | 0.033

Logistica 0.210 | 0.047 | 0.009 | 0.005 | 0.000
R-part 0.006 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.007
KW 3NN 0.010 | 0.013 | 0.015 | 0.011 | 0.010
Logistica 0.006 | 0.001 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
RFE 3NN 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
3NN 0.002 | 0.002 | 0.003 | 0.003 | 0.003
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

Relief

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.3 Tendencia de EMC en Leukemia con algoritmo CPS1
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b.2)  Conjunto de Datos Leukemia: Algoritmo CPS2

TABLA 4.8 EMC estimado mediante Leukemia CPS2

Métodos de Numero de CPS
Clasificador
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.009 | 0.008 | 0.005 | 0.012 | 0.011
K-w 3NN 0.012 | 0.017 | 0.023 | 0.014 | 0.016

Logistica 0.008 | 0.010 | 0.000 | 0.000 | 0.000

R-part 0.010 | 0.005 | 0.008 | 0.008 | 0.010
RFE 3NN 0.013 | 0.024 | 0.017 | 0.018 | 0.018
Logistica 0.022 | 0.008 | 0.002 | 0.000 | 0.000

R-part 0.014 | 0.015 | 0.008 | 0.013 | 0.017
Relief 3NN 0.029 | 0.023 | 0.028 | 0.022 | 0.023
Logistica 0.039 | 0.017 | 0.006 | 0.000 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.4 Tendencia de EMC en Leukemia con algoritmo CPS2
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c.1)  Conjunto de Datos Prostate: Algoritmo CPS1

TABLA 4.9 EMC estimado en Prostate mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.321 | 0.295 | 0.176 | 0.167 | 0.172
Sin seleccidn 3NN 0.221 | 0.196 | 0.156 | 0.154 | 0.156

Logistica 0423 | 0.427 | 0.187 | 0.173 | 0.132
R-part 0.093 | 0.092 | 0.085 | 0.103 | 0.089
KW 3NN 0.100 | 0.075 | 0.063 | 0.067 | 0.064
Logistica 0.131 | 0.081 | 0.058 | 0.031 | 0.046
R-part 0.295 | 0.016 | 0.016 | 0.031 | 0.024
RFE 3NN 0.227 | 0.017 | 0.008 | 0.006 | 0.010
Logistica 0.428 | 0.005 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.261 | 0.030 | 0.023 | 0.024 | 0.033
3NN 0.229 | 0.032 | 0.024 | 0.034 | 0.037
Logistica 0.450 | 0.037 | 0.018 | 0.012 | 0.008

Relief

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.5 Tendencia de EMC en Prostate con algoritmo CPS1
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c.2)

Conjunto de Datos Prostate: Algoritmo CPS2

TABLA 4.10 EMC estimado en Prostate mediante CPS2

Métodos de . Numero de CPS
Seleccion Clasificador 1 2 3 4 5

R-part 0.119 | 0.105 | 0.094 | 0.112 | 0.096

K-W 3NN 0.115 | 0.087 | 0.080 | 0.081 | 0.080
Logistica 0.119 | 0.117 | 0.067 | 0.076 | 0.052

R-part 0.191 | 0.076 | 0.076 | 0.071 | 0.073

RFE 3NN 0.164 | 0.060 | 0.061 | 0.063 | 0.064
Logistica 0.154 | 0.053 | 0.051 | 0.044 | 0.038

R-part 0.272 | 0.089 | 0.095 | 0.081 | 0.078

Relief 3NN 0.230 | 0.073 | 0.064 | 0.066 | 0.065
Logistica 0.325 | 0.121 | 0.069 | 0.059 | 0.051

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.6 Tendencia de EMC en Prostate con algoritmo CPS2

0.00

0.35 -

0.30 -

0.25 -

0.20 -

0.15 -

0.10 -

0.05 -

KW - Rpart
—k— KW - 3NN
—e— KW - Log
—+— RFE - Rpart
—=— RFE- 3NN

RFE - Log

Relief - Rpart

Relief - 3NN

Relief - Log

60




d.1)  Conjunto de Datos Carcinoma: Algoritmo CPS1

TABLA 4.11 EMC estimado en Carcinoma mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.525 | 0.475 | 0.495 | 0.501 | 0.485
Sin seleccidn 3NN 0.290 | 0.048 | 0.096 | 0.075 | 0.081

Logistica 0.387 | 0.003 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.468 | 0.517 | 0.498 | 0.545 | 0.483
KW 3NN 0.007 | 0.008 | 0.012 | 0.000 | 0.007
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.508 | 0.495 | 0.512 | 0.473 | 0.497
RFE 3NN 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.485 | 0.487 | 0.513 | 0.478 | 0.503
3NN 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

Relief

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.7 Tendencia de EMC en Carcinoma con algoritmo CPS1
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d.2)  Conjunto de Datos Carcinoma: Algoritmo CPS2

TABLA 4.12 EMC estimado en Carcinoma mediante CPS2

Métodos de Numero de CPS
Clasificador
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.495 | 0.510 | 0.521 | 0.503 | 0.495
K-w 3NN 0.026 | 0.028 | 0.022 | 0.028 | 0.023

Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

R-part 0.485 | 0.523 | 0.543 | 0.518 | 0.483
RFE 3NN 0.028 | 0.027 | 0.025 | 0.037 | 0.025
Logistica 0.004 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

R-part 0.485 | 0.498 | 0.510 | 0.510 | 0.517
Relief 3NN 0.037 | 0.018 | 0.020 | 0.020 | 0.018
Logistica 0.008 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.8 Tendencia de EMC en Carcinoma con algoritmo CPS2
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e.l)  Conjunto de datos BRCA: Algoritmo CPS1

TABLA 4.13 EMC estimado en BRCA mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
Sin seleccidn 3NN 0.266 | 0.297 | 0.320 | 0.314 | 0.329

Logistica 0.286 | 0.109 | 0.009 | 0.000 | 0.000
R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
KW 3NN 0.245 | 0.122 | 0.114 | 0.111 | 0.125
Logistica 0.217 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
RFE 3NN 0.122 | 0.031 | 0.045 | 0.077 | 0.048
Logistica 0.065 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
3NN 0.245 | 0.185 | 0.160 | 0.105 | 0.134
Logistica 0.171 | 0.022 | 0.000 | 0.000 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

Relief

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.9 Tendencia de EMC en BRCA con algoritmo CPS1
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e.2)  Conjunto de datos BRCA: Algoritmo CPS2

TABLA 4.14 EMC estimado en BRCA mediante CPS2

Métodos de Numero de CPS
Clasificador
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
K-w 3NN 0.342 | 0.257 | 0.264 | 0.328 | 0.250

Logistica | 0.3714 | 0.150 | 0.036 | 0.000 | 0.000

R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
RFE 3NN 0.342 | 0.221 | 0.235 | 0.271 | 0.292
Logistica 0.279 | 0.064 | 0.021 | 0.000 | 0.000

R-part 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571 | 0.571
Relief 3NN 0.307 | 0.292 | 0.242 | 0.243 | 0.364
Logistica 0.300 | 0.143 | 0.014 | 0.000 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.10 Tendencia de EMC en BRCA con algoritmo CPS2
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f.1) Conjunto de datos Lymphoma: Algoritmo CPS1

TABLA 4.15 EMC estimado en Lymphoma mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.151 | 0.152 | 0.149 | 0.154 | 0.151
Sin seleccidn 3NN 0.064 | 0.029 | 0.016 | 0.015 | 0.018

Logistica 0.059 | 0.006 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.142 | 0.142 | 0.142 | 0.142 | 0.142
KW 3NN 0.082 | 0.022 | 0.032 | 0.022 | 0.009
Logistica 0.099 | 0.005 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.142 | 0.142 | 0.142 | 0.142 | 0.142
RFE 3NN 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.142 | 0.142 | 0.142 | 0.142 | 0.142
3NN 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Logistica 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

Relief

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.11 Tendencia de EMC en Lymphoma con algoritmo CPS1
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f.2) Conjunto de datos Lymphoma: Algoritmo CPS2

TABLA 4.16 EMC estimado en Lymphoma mediante CPS2

Métodos de . Numero de CPS
Seleccion Clasificador 1 2 3 4 5

R-part 0.142 | 0.142 | 0.143 | 0.145 | 0.145

K-W 3NN 0.073 | 0.026 | 0.038 | 0.030 | 0.033
Logistica 0.097 | 0.014 | 0.007 | 0.002 | 0.000

R-part 0.145 | 0.143 | 0.145 | 0.147 | 0.145

RFE 3NN 0.009 | 0.002 | 0.002 | 0.000 | 0.002
Logistica 0.019 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

R-part 0.144 | 0.144 | 0.143 | 0.143 | 0.142

Relief 3NN 0.027 | 0.002 | 0.014 | 0.007 | 0.010
Logistica 0.029 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

Figura 4.12 Tendencia de EMC en Lymphoma con algoritmo CPS2
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g.1)  Conjunto de datos SRBCT: Algoritmo CPS1

TABLA 4.17 EMC estimado en SRBCT mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.535 | 0.511 | 0.489 | 0.430 | 0.380
Sin seleccidn 3NN 0.399 | 0.314 | 0.296 | 0.219 | 0.165

Logistica 0.596 | 0.426 | 0.272 | 0.053 | 0.003
R-part 0.319 | 0.318 | 0.318 | 0.318 | 0.318
KW 3NN 0.090 | 0.002 | 0.000 | 0.001 | 0.001
Logistica 0.142 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.321 | 0.318 | 0.318 | 0.318 | 0.318
RFE 3NN 0.079 | 0.001 | 0.003 | 0.001 | 0.000
Logistica 0.062 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0471 | 0.330 | 0.318 | 0.318 | 0.318
3NN 0.246 | 0.046 | 0.004 | 0.006 | 0.001
Logistica 0.350 | 0.011 | 0.000 | 0.000 | 0.000

Relief

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.13 Tendencia de EMC en SRBCT con algoritmo CPS1

——S.S - Rpart

0.70 -
—=—S.S.- 3NN
0.60 1 S.S.-Log
KW - Rpart
~—
0.50 A —¥— KW - 3NN
—e— KW - Log
0.40 4 —+— RFE - Rpart
:\ —=— RFE- 3NN

0.30 ' B

Y RFE - Log
Relief - Rpart
0-20 1 Relief - 3NN
Relief - L
0.10 - x elief - Log
0.00 : o - i - A m :

67

N
N
w
~
(&)




g.2)  Conjunto de datos SRBCT: Algoritmo CPS2
TABLA 4.18 EMC estimado en SRBCT mediante CPS2
Métodos de . Numero de CPS
Clasificador
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.331 | 0.318 | 0.318 | 0.318 | 0.320
K-W 3NN 0.143 | 0.015 | 0.009 | 0.002 | 0.007
Logistica 0.111 | 0.009 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.382 | 0.355 | 0.320 | 0.320 | 0.320
RFE 3NN 0.166 | 0.025 | 0.013 | 0.011 | 0.016
Logistica 0.191 | 0.045 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.402 | 0.338 | 0.329 | 0.322 | 0.320
Relief 3NN 0.229 | 0.029 | 0.018 | 0.007 | 0.016
Logistica 0.202 | 0.007 | 0.005 | 0.000 | 0.000
* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de
mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.
Figura 4.14 Tendencia de EMC en SRBCT con algoritmo CPS2
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h.1)  Conjunto de datos Brain: Algoritmo CPS1

TABLA 4.19 EMC estimado en Brain mediante CPS1

Método de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.775 | 0.767 | 0.787 | 0.760 | 0.783
Sin seleccidn 3NN 0.390 | 0.344 | 0.301 | 0.247 | 0.253

Logistica 0.410 | 0.186 | 0.033 | 0.001 | 0.000
R-part 0.761 | 0.766 | 0.793 | 0.786 | 0.800
KW 3NN 0.286 | 0.224 | 0.190 | 0.135 | 0.135
Logistica 0.215 | 0.035 | 0.009 | 0.000 | 0.000
R-part 0.766 | 0.747 | 0.773 | 0.760 | 0.770
RFE 3NN 0.340 | 0.069 | 0.069 | 0.053 | 0.053
Logistica 0.341 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
R-part 0.761 | 0.770 | 0.760 | 0.787 | 0.770
3NN 0.253 | 0.209 | 0.240 | 0.190 | 0.164
Logistica 0.206 | 0.020 | 0.003 | 0.000 | 0.000

Relief

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.15 Tendencia de EMC en Brain con algoritmo CPS1
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h.2)

Conjunto de datos Brain: Algoritmo CPS2

TABLA 4.20 EMC estimado en Brain mediante CPS2

Métodos de . Numero de CPS
Seleccion Clasificador 1 2 3 4 5

R-part 0.773 | 0.781 | 0.773 | 0.796 | 0.769

K-W 3NN 0.361 | 0.311 | 0.269 | 0.207 | 0.273
Logistica 0.426 | 0.169 | 0.019 | 0.000 | 0.000

R-part 0.850 | 0.823 | 0.838 | 0.780 | 0.821

RFE 3NN 0.423 | 0.269 | 0.242 | 0.188 | 0.161
Logistica 0.392 | 0.115 | 0.004 | 0.000 | 0.000

R-part 0.753 | 0.777 | 0.788 | 0.753 | 0.773

Relief 3NN 0.373 | 0.303 | 0.234 | 0.227 | 0.262
Logistica 0.362 | 0.104 | 0.046 | 0.000 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.16 Tendencia de EMC en Brain con algoritmo CPS2
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i.1) Conjunto de datos NCI: Algoritmo CPS1

TABLA 4.21 EMC estimado en NCI mediante CPS1

Métodos de Clasificador Numero de CPS
Seleccion 1 2 3 4 5
R-part 0.718 | 0.708 | 0.707 | 0.709 | 0.715
Sin seleccidn 3NN 0.417 | 0.341 | 0.296 | 0.280 | 0.260

Logistica 0.580 | 0.264 | 0.082 | 0.003 | 0.000
R-part 0.723 | 0.711 | 0.710 | 0.667 | 0.690
KW 3NN 0.409 | 0.263 | 0.267 | 0.232 | 0.190
Logistica 0.403 | 0.105 | 0.022 | 0.001 | 0.000
R-part 0.722 | 0.735 | 0.746 | 0.708 | 0.702
RFE 3NN 0.341 | 0.146 | 0.150 | 0.069 | 0.010
Logistica 0.350 | 0.042 | 0.005 | 0.000 | 0.000
R-part 0.720 | 0.737 | 0.707 | 0.722 | 0.724
3NN 0.420 | 0.255 | 0.234 | 0.222 | 0.220
Logistica 0.503 | 0.132 | 0.048 | 0.003 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

Relief

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.17 Tendencia de EMC en NCI con algoritmo CPS1
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1.2) Conjunto de datos NCI: Algoritmo CPS2

TABLA 4.22 EMC estimado en NCI mediante CPS2

Métodos de . Numero de CPS
Seleccion Clasificador 1 2 3 4 5

R-part 0.704 | 0.707 | 0.750 | 0.726 | 0.709

K-W 3NN 0.438 | 0.350 | 0.304 | 0.321 | 0.309
Logistica 0.573 | 0.242 | 0.100 | 0.014 | 0.000

R-part 0.697 | 0.719 | 0.738 | 0.723 | 0.709

RFE 3NN 0.454 | 0.385 | 0.326 | 0.295 | 0.254
Logistica 0.559 | 0.267 | 0.119 | 0.000 | 0.000

R-part 0.711 | 0.685 | 0.707 | 0.738 | 0.726

Relief 3NN 0.467 | 0.355 | 0.302 | 0.264 | 0.302
Logistica 0.531 | 0.286 | 0.076 | 0.033 | 0.000

* Los valores en negrita indican el nimero de componentes con el que se obtuvo el menor error de

mala clasificacion en la muestra de entrenamiento.

Figura 4.18 Tendencia de EMC en NCI con algoritmo CPS2
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TABLA 4.23 Resumen de Resultados: EMC estimado con Algoritmo CPS1

Conjunto de KW RFE Relief
datos Rpart 3NN Log Rpart 3NN Log Rpart 3NN Log
Colon 0.08914] | 0.111[3] | 0.054 [4] | 0.084[2] | 0.059[4] | 0.014 [3] | 0.112[5] | 0.106 [2] | 0.083 [3]
Leukemia 0.006 [1] | 0.010[1] | 0.001 [2] | 0.000 [1] | 0.000 [1] | 0.000 [1] | 0.000 [1] | 0.002 [1] | 0.000 [1]
Prostate 0.093[1] | 0.063 [3] | 0.031[4] | 0.016 [3] | 0.008 [3] | 0.000 [3] | 0.030[2] | 0.032 [2] | 0.037 [2]
Carcinoma | 0.517[2] | 0.012 [3] | 0.000 [1] | 0.508 [1] | 0.000 [1] | 0.000 [1] | 0.513 [3] | 0.000 [1] | 0.000 [1]
BRCA 0.571[1] | 0.122 [2] | 0.000 [2] | 0.571 [1] | 0.031 [2] | 0.000 [2] | 0.571 [1] | 0.160 [3] | 0.000 [3]
Lymphoma | 0.142 [2] | 0.009 [5] | 0.000 [3] | 0.142[2] | 0.000 [1] | 0.000 [1] | 0.142 [2] | 0.000 [2] | 0.000 [1]
SRBCT 0.31911] | 0.001 [4] | 0.000 [2] | 0.318[4] | 0.001 [4] | 0.000 [2] | 0.330[2] | 0.004 [3] | 0.000 [3]
Brain 0.766 [2] | 0.135[4] | 0.000 [3] | 0.773 [3] | 0.053 [5] | 0.000 [2] | 0.787 [4] | 0.190 [4] | 0.000 [4]
NCI 0.690 [5] | 0.190 [5] | 0.001[4] | 0.735[2] | 0.010 [5] | 0.000 [4] | 0.707 [3] | 0.222 [4] | 0.000 [5]
TABLA 4.24 Resumen de Resultados: EMC estimado con Algoritmo CPS2
Conjunto de KW RFE Relief
datos Rpart 3NN Log Rpart 3NN Log Rpart 3NN Log

Colon 0.126 [3] | 0.124 [2] | 0.128 [1] | 0.141 [4] | 0.144[2] | 0.017 [1] | 0.109 [4] | 0.126 [2] | 0.117[1]
Leukemia 0.012[4] | 0.023 [3] | 0.000 [3] | 0.010[1] | 0.013[1] | 0.002 [3] | 0.008 [3] | 0.023 [2] | 0.000 [4]
Prostate 0.112[4] | 0.080 [5] | 0.067 [3] | 0.100 [4] | 0.060 [2] | 0.051 [3] | 0.081 [4] | 0.073 [2] | 0.069 [3]
Carcinoma | 0.521 [3] | 0.026 [1] | 0.000 [1] | 0.483[5] | 0.028 [1] | 0.000 [2] | 0.485[1] | 0.037 [1] | 0.000 [2]
BRCA 0.571[3] | 0.257[2] | 0.036 [3] | 0.571 [4] | 0.235[3] | 0.021 [3] | 0.571[2] | 0.292 [2] | 0.014 [3]
Lymphoma | 0.142 [2] | 0.033[5] | 0.007 [3] | 0.143[2] | 0.002 [2] | 0.000 [2] | 0.143 [4] | 0.027[1] | 0.000 [2]
SRBCT 0.318[2] | 0.009 [3] | 0.009 [2] | 0.320 [4] | 0.013[3] | 0.045[2] | 0.329 [3] | 0.007 [4] | 0.005 [3]
Brain 0.769 [5] | 0.207 [4] | 0.019[3] | 0.823 [2] | 0.188 [4] | 0.004 [3] | 0.753[1] | 0.262 [5] | 0.046 [3]
NCI 0.704 [1] | 0.309 [5] | 0.100 [3] | 0.697 [1] | 0.295[4] | 0.119 [3] | 0.685[2] | 0.264 [3] | 0.076 [3]

* El valor entre corchetes indica el nimero de componentes principales supervisados utilizados para estimar el error de mala clasificacion.

* Los valores en negrita indican la combinacion con la que se obtuvo el menor error de mala clasificacion para ese conjunto de datos.
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El segundo algoritmo efectia un mayor gasto computacional dado que realiza una
seleccion de variables para cada una de las repeticiones. Para este algoritmo, la
combinacion que implica el mayor tiempo de procesamiento se da cuando se utiliza el

método de seleccion de variables Relief, y se aplica el clasificador Rpart.

Seglin la mayoria de resultados obtenidos, los métodos Kruskal-Wallis, RFE y Relief

realizan una aceptable seleccion de variables.

Por otro lado, cabe mencionar la rapidez de procesamiento cuando se utiliza el método
RFE, y se emplea el clasificador KNN. Asi mismo, cuando se hace uso de este método de
seleccion de variable, con el clasificador de regresion logistica nominal se obtiene el

menor error menor de clasificacion bajo el algoritmo CPS1.

En cuanto a los clasificadores utilizados, a pesar de las criticas que se le hace al Rpart, éste
brindé buenos resultados en algunos conjuntos de datos. Pero obtuvo malos resultados
sobre todo en los conjuntos que presentan mas de dos clases o pocas observaciones como
por ejemplo en los conjuntos de datos: Carcinoma, BRCA, Lymphoma, SRBCT, Brain y
NCI. Los clasificadores KNN y Regresion Logistica Nominal son los que presentaron los
menores errores de mala clasificacion, destacandose mas aun entre estos dos el de

Regresion Logistica Nominal.

En general, es 16gico pensar que a mayor cantidad de componentes utilizados, menor sera
el error de mala clasificacion estimado (el error de mala clasificacion tiende a disminuir),

debido a que el porcentaje de variabilidad explicada es mayor. Es decir, se utiliza mas
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informacion para estimar el error de mala clasificacion. La tendencia de disminucion del
error de mala clasificacion es visible cuando no se realiza seleccion de variables. Sin
embargo, cuando se realiza seleccion de variables, esta tendencia no ocurre en todos los
conjuntos de datos utilizados, pues en muchas de ellas se obtuvo la menor tasa de error

utilizando menos de tres CPS.

A pesar de eso, sobre todo en aquellos conjuntos de datos que presentaron un error de mala
clasificacion alto, se realizd la experimentacion con mas de cinco componentes,
encontrandose que el error de mala clasificacion no disminuye considerablemente. Un
criterio estadistico que permite corroborar tal afirmacion, consiste en elaborar una tabla de

contingencia que permita probar si la proporcion de observaciones mal clasificadas difiere
al utilizar distintas cantidades de componentes y posteriormente aplicar una prueba X .
Como se puede observar en la Tabla 4.23 (para el algoritmo CPS1) la combinacion con la

que se obtiene el menor error de mala clasificacion es cuando se utiliza el método de

seleccion de variables RFE y el clasificador de Regresion Logistica Nominal.

Para el algoritmo CPS2 (Tabla 4.24) con los métodos de seleccion de variables RFE y
Relief, empleando el clasificador de Regresion Logistica se obtienen los mejores

resultados.

En resumen, la combinacién que brinda mejores resultados se da cuando se utiliza el

primer algoritmo, con el método de seleccion RFE, y el clasificador de Regresion Logistica.
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5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Mediante el presente trabajo se pretende implementar una metodologia que muestre
una forma correcta de estimar el error de mala clasificacién en datos provenientes de
expresion genética. Este método combina la seleccidn y extraccion de variables e
involucra la division de la muestra en una parte de entrenamiento y otra de prueba, y

sOlo en esta ultima estimar el error de mala clasificacion.

Se presentaron dos algoritmos denominados CPS1 y CPS2. Con el primer algoritmo se
obtuvo menores errores de mala clasificacion en la mayoria de conjuntos de datos
utilizados. Asi mismo debido a la estructura que presenta el algoritmo CPS1 es

computacionalmente mas rapido con respecto al algoritmo CPS2.

En general, el hecho de seleccionar variables hace que el tiempo de procesamiento y el

error de mala clasificacion se reduzca.

Los métodos de seleccion de variables de envoltura (excepto RFE), seleccionan pocas

variables, y su tiempo de procesamiento es muy elevado.
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5.2

El clasificador Rpart para datos provenientes de expresion genética no es generalmente

muy bueno en conjunto de datos que presentan pocas observaciones y muchas clases.

La combinaciéon que minimiza el error de mala clasificacion se da cuando se utiliza el
algoritmo CPS1 con el método de seleccion de variables RFE y el clasificador de

regresion logistica.

Recomendaciones

El interés por encontrar un método que trate de reducir lo méximo posible el error de
mala clasificacion, no nos debe hacer olvidar que, antes de utilizar alguna prueba
estadistica se necesita obligatoriamente la verificacion de algunos supuestos (sobre
todo en pruebas de tipo paramétrica correspondiente a algunos métodos de seleccion de
variables o en el uso de clasificadores). Si estos supuestos no se cumplen, los
resultados de la prueba no deberian ser considerados como validos. Por lo tanto, se
recomienda que no se debe perder un fundamento importante en estadistica, que indica

que las conclusiones son el reflejo del analisis previo de la informacion.

La mayoria de conjuntos de datos que se utilizaron en la presente tesis, ya se
encontraban preprocesadas. Parte del preprocesamiento implica la estandarizacion por

filas (individuos), por lo que se recomienda verificar esto en los conjuntos de datos
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antes de realizar algun analisis.

= Se recomienda utilizar otros métodos de seleccion de variables y otros tipos de
clasificadores para estimar el error de mala clasificacion con Componentes Principales

Supervisados.

= Nosotros fijamos en p, =100 el nimero de variables seleccionadas; sin embargo este

valor puede ser modificado, con la finalidad de reducir el error de mala clasificacion.

= Si bien es cierto que se presentd que los métodos de envoltura (SFS y SFFS)
seleccionan pocas variables, seria recomendable probar si las variables seleccionadas
son buenos genes marcadores. Es decir utilizar solo esos genes para estimar el error de

mala clasificacion.
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APENDICE A. PROGRAMAS AUXILIARES

APENDICE A1 FUNCION: SELECCION DE VARIABLES PARA CPS1

Descripcién: Realiza la seleccion de variables mediante las pruebas: Kruskal-Wallis, RFE
y Relief. La funcioén necesita como argumentos: la matriz de datos, el tipo de prueba que se
realizara y el nimero de variables que seran seleccionadas. Esta funcién muestra como
resultados: los indices de las variables que han sido seleccionadas y la matriz de data
reducida, es decir la matriz X solo conteniendo las variables seleccionadas. Para
desarrollar esta libreria se hizo uso de las funciones: kruskal.test de la libreria stats;
reliefcont de la libreria dprep (elaborada por Acuia y Rodriguez (2005)) y rfe.fit de la
libreria rfe (Ambroise y McLachlan (2005)).

varselection=function(data,metodo=c("kw", "rfe", "relief"), numvarsel=100)
{

library(rfe)

library(dprep)

n=dim(data)[1]

p=dim(data)[2]-1

pvalue=matrix(0,p,1)

predic = data[,1:p]

clas = dataf,(p+1)]

if (metodo == "kw")

{

for (jin 1:p)
{
pvaluefj]=kruskal.test(data/,j]~dataf,(p+1)])3p.value
}

orden=sort(pvalue,index.return = TRUE)3ix
var.selec = orden[1.numvarsel]

pred.red = predic[,var.selec]

data.red = cbind(pred.red,clas)

/
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if (metodo == "rfe")

{
var.selecl = rfe.fit(predic,as.factor(clas), minf=numvarsel,speed="high") $Flist

var.selec = var.selecl[1:numvarsel]
pred.red = predic[,var.selec]
data.red = cbind(pred.red,clas)

}

if (metodo == "relief")
{

var.selec = reliefcont(data,n,()
var.selec = var.selec[l :numvarsel]
pred.red = predic[,var.selec]
data.red = cbind(pred.red,clas)

}

return(list(var.selec = var.selec, data.red = data.red))

/

APENDICE A2 FUNCION: SELECCION DE VARIABLES PARA CPS2

Descripcién: Realiza la seleccion de variables mediante las pruebas de Kruskal-Wallis,
RFE y Relief. La funcion necesita como argumentos, la matriz de data de entrenamiento,
matriz de data de prueba, el tipo de prueba que se realizard y el nimero de variables que
seran seleccionadas. Esta funcion muestra como resultados: los indices de las variables
seleccionadas. Para elaborar esta funcidon se hizo uso de las mismas funciones requeridas

en la funcidon anterior

"on

varselection=function(datae,datap,metodo=c("kw", "rfe", "relief"), numvarsel=10)

{

library(rfe)
library(dprep)
n=dim(datae)[1]
p=dim(datae)[2]-1
pvalue=matrix(0,p,1)
predice = datae[,1:p]
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predicp = datap/[,1:p]
clase = datae[,(p+1)]

clasp = datap[,(p+1)]

if (metodo == "kw")

{

for (jin 1:p)
{
pvaluefj]=kruskal.test(datae[ j]~datae[,(p+1)])3p.value
/

orden=sort(pvalue,index.return = TRUE)$ix
var.selec = orden[I:numvarsel]

predered = predicef,var.selec]

predpred = predicp[,var.selec]

datae.red = cbind(predered,clase)

datap.red = cbind(predpred,clasp)

}

if (metodo == "rfe")

{

var.selec=rfe.fit(predice,as.factor(clase),minf=numvarsel,speed="high") $Flist
var.selec=var.selec[l:numvarsel]

predered = predice[,var.selec]

predpred = predicp[,var.selec]

datae.red = cbind(predered,clase)

datap.red = cbind(predpred,clasp)

/

if (metodo == "relief")

{

var.selec = reliefin(datae,n,0)
var.selec = var.selec[1:numvarsel]
predered = predice[,var.selec]
predpred = predicp[,var.selec]
datae.red = cbind(predered,clase)
datap.red = cbind(predpred,clasp)

/

return(list(var.selec = var.selec))

/
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APENDICE A3 FUNCION: ERROR DE MALA CLASIFICACION EN LA
MUESTRA DE PRUEBA

Descripcioén: Es utilizada como funcidn auxiliar para los programas cpsl y cps2. Realiza la
estimacion del error de mala clasificacion en la muestra de prueba mediante el uso de tres
clasificadores: rpart, knn y logistica. Como argumentos se requiere la data de prueba, el
tipo de clasificador y en el caso que este sea el clasificador knn se requiere el nimero de
vecinos mas cercanos (k). En este programa se utilizé la funcién rpart de la libreria del
mismo nombre elaborada por Terry M. Therneau y Beth Atkinson; la funcion knn de la
libreria class, que fue elaborada por Venables y Ripley y la funcion multinom de la
libreria nnet elaborada también por Venables y Ripley.

errorap=function(data,clasificador=c("rpart”,"knn", "logistica"),k=3)
s

2

library(rpart)

library(class)

library(nnet)

p=dim(data)[2]-1

nombres=colnames(data)
fl=as.formula(paste(nombres[p+1],"." sep="~"))
pred=dataf,1:p]

class=data[,(p+1)]

if(clasificador == "rpart")

{

data=data.frame(data)
arbol=rpart(fl,data=data,method="class")
ajus=predict(arbol)

pred=max.col(ajus)
error=mean(pred!=class)

/

if(clasificador == "knn")
{

pred = knn(as.matrix(dataf, 1:p]), as.matrix(data[,1:p]), data[,(p+1)], k=k,prob=T)
error=mean(pred!=class)

/

88



if(clasificador == "logistica")
{

data=data.frame(data)
pred = multinom(f1, data = data, MaxNWts = 7500)

predl = predict(pred, data)
error = mean(predl != as.numeric(dataf, (p+1)]))

}

return(list(error = error))

/
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APENDICE B PROGRAMAS PRINCIPALES

APENDICE B1 FUNCION CPS1

Descripcién: Realiza la estimacion del error de mala clasificacion mediante el algoritmo
CPS1. Esta funcion necesita como argumentos: el conjunto de datos, el niimero de
componentes principales supervisados que seran utilizados, el clasificador (en el caso de
KNN el valor de los vecinos mds cercanos k), el nimero de partes en la cual serd dividida
la muestra de prueba para obtener el m Optimo, y el nimero de muestras aleatorias distintas
que se desean obtener (repeticiones). El programa brinda como resultado la variabilidad
explicada por los componentes utilizados, el error medio de mala clasificacion asi como su
desviacion estandar. Cabe mencionar que dentro de este programa se usa la funcion
stratsrs perteneciente a la libreria pps, la cual fué elaborada por Jack Gambino (2004); las
funciones crossval y cv10log de la libreria dprep; la funcién knn de la libreria class; la

funcion rpart de la libreria rpart y la funcion multinom de la libreria nnet.

cps1=function(data,n.componentes=2,clasificador=c("rpart","knn", "logistica"),k=3,n.parts=2,rep=10)
{

library(pps)

library(dprep)

library(class)

library(rpart)

library(nnet)

n=dim(data)[1]
p=dim(data)[2]-1
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strat=as.vector(data[,(p+1)])
frec=as.matrix(table(data[,(p+1)]))
lonfre=dim(frec)[1]
nh=rep(0,lonfre)
Jfor(iin 1:lonfre)
{
nhfi]=round(2/3*frec(i,1])
/
ne=sum(nh)
np=n-ne
indices=seq(1:n)
indicese=matrix(0,ne,rep)
indicesp=matrix(0,np,rep)
for (jin I:rep)
{
indicese/,j]=sort(stratsrs(strat,nh))
indicesp[,j]=indices/[-indicese[ j[]
/
error=matrix(0,2,rep)
for (jin 1:rep)
{
datae = datafindicese/,j],]
datap = data[indicesp/ j],]
x.rede = dataef,1:p]
x.redp = datap[,1:p]
meane = apply(x.rede, 2, mean)
sde = apply(x.rede,2,sd)
x.redec = scale(x.rede,center=TRUE, scale=TRUE)
x.svd = svd(x.redec)
eiges = x.svd$d
eigesc = x.svd$d[1:n.componentes]
toteiges = sum(eiges)

vari=sum(eiges[1:n.componentes])/toteiges
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componentes=prcomp(x.rede,retx = TRUE, center = TRUE, scale = TRUE)
cargas=componentes$rotation[, I :n.componentes]
puntuacionese=componentes$x[, 1 :n.componentes]

puntuacionese=cbind(puntuacionese,datae[,(p+1)])

if (clasificador == "rpart")

{

error[l,j] = crossvall (puntuacionese, nparts=n.parts, method="rpart", repet=1)
}

if (clasificador == "knn")

{

error[l,j] = crossvall (puntuacionese, nparts=n.parts, method="knn", kvec=k, repet=1)
/

if (clasificador == "logistica")

{

error[l,j] = logistica(puntuacionese, nparts=n.parts, repet=1)

}

xcenp=scale(x.redp,center = meane,scale=sde)
puntuacionesp = xcenp%*%cargas
transp=cbind(puntuacionesp,datap/,(p+1)])
nombres=paste("CPS",1:n.componentes,sep="")
nombres=c(nombres, "CLASE")

colnames(transp) = nombres

if (clasificador == "rpart")

{

error[2,j] = errorap(transp, clasificador="rpart")$error
/

if (clasificador == "knn")

{

error[2,j] = errorap(transp, clasificador="knn", k=k)$error

/

if (clasificador == "logistica")

92



{

error[2,j] = errorap(transp, clasificador="Iogistica")$error

}

/

emcmean = apply(error,l,mean)

emcsd = apply(error,1,sd)

return(list( vari = vari, error = error, emcmean = emcmean, emcsd = emcsd))

APENDICE B1 FUNCION CPS2

Descripcidn: Realiza la estimacion del error de mala clasificacion mediante el algoritmo
CPS2. Esta funcidon requiere como argumentos: el conjunto de datos, el niimero de
componentes principales supervisados que seran utilizados, el método de seleccion de
variables a realizarse, el numero de variables que seran seleccionadas, el tipo de
clasificador, el valor de £ (el nimero de vecinos mas cercanos, en el caso de utilizar el
clasificador KNN) , el numero de partes en que sera dividida la muestra de entrenamiento
al utilizar validacion cruzada para estimar el error de mala clasificacién y el nimero de
repeticiones. La funcion da como resultados la variabilidad explicada por los componentes
utilizados el error medio de mala clasificacion de la muestra de prueba y la muestra de
entrenamiento asi como sus respectivas desviaciones estandar. Para elaborar esta funcion

se utilizaron las mismas funciones de la funcion cpsl.
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"o

cps2=function(data,n.componentes=2,selec=c("kw","rfe", "relief"), numvarsel=10,clasificador=c("rpart
" "knn", "logistica"),k=3,n.parts=10,rep=50)

{

library(pps)
library(dprep)
library(class)
library(rpart)
library(nnet)

n=dim(data)[1]
p=dim(data)[2]-1
clas=data[,(p+1)]

strat=as.vector(clas)
frec=as.matrix(table(clas))
lonfre=dim(frec)[1]
nh=rep(0,lonfre)

for(iin 1:lonfre)

s
t

nhfi]=round(2/3*frec(i,1])
/
ne=sum(nh)
np=n-ne
indices=seq(1:n)
indicese=matrix(0,ne,rep)
indicesp=matrix(0,np,rep)
for (jin 1:rep)
{
indicese[,j]=sort(stratsrs(strat,nh))
indicesp[,j]=indices[-indicese[ j[]
/

error=matrix(0,2,rep)
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for (jin I:rep)

{

orden=sort(clas,index.return = TRUE)$ix
datao=as.matrix(data[c(orden),])
datared=varselection(dataofindicese[j],], datao[indicesp[,j],], metodo=selec,numvarsel=numvarsel)
dataerpred = datao[indicese/,j],datared$var.selec]
dataeclas = datao[indicese/,j],(p+1)]

dataer = cbind(dataerpred,dataeclas)

dataprpred = datao[indicesp/,j],datared$var.selec]
datapclas = dataofindicesp/.j],(p+1)]

datapr = cbind(dataprpred,datapclas)
x.rede=dataer(, 1 :numvarsel]

x.redp=datapr/(, 1 :numvarsel]

meane=apply(x.rede, 2, mean)

sde = apply(x.rede,2,sd)

x.redec = scale(x.rede,center=TRUE, scale=TRUE)

x.svd = svd(x.redec)

eiges = x.svd3d

eigesc = x.svd$d[1:n.componentes]

toteiges = sum(eiges)

vari=sum(eiges[1:n.componentes])/toteiges
componentes=prcomp(x.rede,retx = TRUE, center = TRUE, scale = TRUE)
cargas=componentes$rotation/[, 1 :n.componentes]

puntuacionese=componentes$x[, 1 :n.componentes]

puntuacionese=cbind(puntuacionese,dataer[,(numvarsel+1)])

if (clasificador == "rpart")
{

error[l,j] = crossvall (puntuacionese, nparts=n.parts, method="rpart", repet=1)

}

if (clasificador == "knn")
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{

error[l,j] = crossvall (puntuacionese, nparts=n.parts, method="knn", kvec=k, repet=1)

/
if (clasificador == "logistica")
{
error[l,j] = logistica(puntuacionese, nparts=n.parts, repet=1)
/

xcenp=scale(x.redp,center = meane,scale=sde)
puntuacionesp = xcenp%*%cargas
transp=cbind(puntuacionesp,datapr/,(numvarsel+1)])
nombres=paste("CPS",1:n.componentes,sep="")
nombres=c(nombres,"CLASE")

colnames(transp) = nombres

if (clasificador == "rpart")

{

error[2,j] = errorap(transp, clasificador="rpart")$error

/

if (clasificador == "knn")

{

error[2,j] = errorap(transp, clasificador="knn", k=k)$error
/

if (clasificador == "logistica")

{

error[2,j] = errorap(transp, clasificador="logistica")$error
/

/

emcmean = apply(error, l,mean)
emcsd = apply(error,1,sd)

return(list(toteiges = toteiges, vari = vari, error = error, emcmean = emcmean, emcsd = emcsd))
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APENDICE C ALGUNOS GRAFICOS ADICIONALES

CPS - Colon

N
Fay
N
ur — Fiy
N
o
EN
rN
N
o
S o 4
[
o
<
o
wx & =
T k=
o
<
¢ Clase 1
@ & Clase 2
T T T T
=] 8] 5} 10
CPS1

Figura 4.19 CPS variables seleccionadas con RFE — Colon — CPS1 - 2D

CPS - Colon

CPS3

2
CPs2

u}

o Clase 1
o t t t t t 0| & Clase 2

CP3s1
Figura 4.20 CPS variables seleccionadas con RFE - Colon — CPS1 -3D
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CPS - Leukemia
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Figura 4.21 CPS variables seleccionadas con RFE — Leucemia — CPS1 - 2D
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Figura 4.22 CPS variables seleccionadas con RFE — Leucemia — CPS1 - 3D
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CPS - Prostate
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Figura 4.23 CPS variables seleccionadas con RFE — Prostate — CPS1 - 2D
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Figura 4.24 CPS variables seleccionadas con RFE — Prostate — CPS1 — 3D
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CPS - Carcinoma
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Figura 4.25 CPS variables seleccionadas con RFE — Carcinoma — CPS1 - 2D
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Figura 4.26 CPS variables seleccionadas con RFE — Carcinoma — CPS1 -3D
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CPS - Breast cancer
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Figura 4.27 CPS variables seleccionadas con RFE — BRCA — CPS1 - 2D
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Figura 4.28 CPS variables seleccionadas con RFE — BRCA - CPS1 - 3D
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CPS - Lymphoma
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Figura 4.29 CPS variables seleccionadas con RFE — Lymphoma — CPS1 - 2D
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Figura 4.30 CPS variables seleccionadas con RFE — Lymphoma — CPS1 - 3D
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CPS - SRBCT
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Figura 4.31 CPS variables seleccionadas con RFE — SRBCT - CPS1 - 2D
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Figura 4.32 CPS variables seleccionadas con RFE — SRBCT - CPS1 -3D
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CPS - SRBCT
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Figura 4.33 CPS variables seleccionadas con RFE — Brain — CPS1 - 2D
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Figura 4.34 CPS variables seleccionadas con RFE — Brain — CPS1 - 3D
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CPS - NCI
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Figura 4.35 CPS variables seleccionadas con RFE — NCI — CPS1 - 2D
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Figura 4.36 CPS variables seleccionadas con RFE — NCI — CPS1 - 3D
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