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Resumen El objetivo del analisis de la expresion genética es genen algoritmo que permita asignar

a cada patron de expresion un fenotipo y que éste se porn@a con el fenotipo verdadero del paciente
bajo analisis. Este analisis también puede ser Gtil geterminar los genes cuya expresion caracteriza los
fenotipos patologicos. Para ello los especialistas debastruir arreglos experimentales que permitan
confirmar los datos obtenidos a partir de los algoritmos. damtps mayores problemas que se presenta
en el analisis estadistico de microarreglos es el de ladiraensionalidad de los datos con respecto a
la cantidad disponible de muestras. El error verdadero daagsificador, disefiado a partir de los datos,
disminuye cuando aumenta la cantidad de caracteristieasa cierto numero optimo a partir del cual
el error se incrementa nuevamente. Para solucionar ediepra es necesario aplicar algoritmos de
seleccion y extraccion de caracteristicas. En est@jogliresentamos un algoritmo goloso que puede
seleccionar un conjunto de caracteristicas, con bajalecion entre si, que permite predecir la variable
dependiente. Este algoritmo mantiene el objetivo origilesdeleccionar genes altamente correlacionados
a la variable dependiente, pero con un factor de peso dadsupnéxima correlacion a algun elemento
del conjunto seleccionado en la iteracion anterior. Etfomamiento del algoritmo fue probado mediante
datos simulados. En todos los casos fue posible selecdamarejores caracteristicas a partir de muchos
candidatos en tiempo razonable, obteniendo resultadoalonivel de prediccion y menor tamafio.
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1. INTRODUCCION

La informacion acerca de la secuencia de aminoacidosageerada proteina se encuentra
almacenada en el acido dexoxiribonucleico (ADN) ubicadotb del nlcleo celular. Esta in-
formacion compone el genotipo de las células. De todo mbtijgo presente solo se utiliza un
pequefo porcentaje para sintetizar proteinas y este@si®prgenética limitada permite que las
células se diferencien entre si y respondan de manera&ddet a las diversas sefiales biologi-
cas. La informacion que se expresa se denomina fenotip@lganas personas puede contener
errores (mutaciones) que afectan a su salud.

El objetivo del analisis de la expresion genética es genen algoritmo que permita asig-
nar a cada patron de expresion un fenotipo caracterigsano, enfermo, enfermedad tipo 1,
tipo 2, etc.) y que este fenotipo se corresponda con el femotrdadero del paciente analiza-
do Dougherty et al(2004); Braga-Neto and Dougher{2005. El estudio de los fenotipos de
los pacientes se realiza mediante microarreglos gesetstos microarreglos poseen sensores
gue detectan si un gen se esta expresando y ademas puadkiiardes miles de genes que
caracterizan el fenotipo de cada uno de los cientos de pgasisimultaneamente. Este analisis
también puede ser (til para determinar los genes cuyagxor caracteriza los fenotipos pa-
tologicos. Esta informacion puede ayudar a determingpelde enfermedad o la posible causa
de la misma. Para ello los especialistas deben constreiglas experimentales que permitan
confirmar los datos que resultan de los algoritr@asckenbuslif2002; Dudoit et al.(2003;
Hedenfalk et al(2001).

Uno de los mayores problemas que se presenta en el anataistico de microarreglos es
la gran dimensionalidad de los datos respecto a la cantidpdrible de muestras. Este proble-
ma es inherentemente estadistico. Tipicamente, elwgrdadero de un clasificador, disefiado a
partir de los datos, disminuye cuando aumenta la cantidadraeteristicas, hasta cierto nime-
ro. A partir de esa cantidad optima de caracteristicasret ee incrementa nuevamente. Este
fendbmeno es a veces llamado maldicion de la dimensicadhlid

Algunas soluciones al problema de dimensionalidad se pueb&ner aplicando algorit-
mos de seleccion y extraccion de caracteristitas et al.(2004); Choudhary et al(2006);
Hashimoto et al(2003. Usualmente, una lista inicial de unos pocos cientos csuigegenes se
selecciona antes de disefiar clasificadores. Esta smhexeifealiza utilizando criterios simples
basados en correlacion o test de hipot&sigherty and Brurf2006. Uno de los problemas
que se presenta al realizar esta seleccion inicial es guaftacteristicas con mayor correlacion
con la variable dependiente (o clases) estan usualmemtdazmonadas entre ellas.

En este trabajo presentamos un algoritmo goloso que pussteismar un conjunto de ca-
racteristicas, con baja correlacion entre si, que perprigdecir la variable dependiente. Este
algoritmo mantiene el objetivo original de seleccionaregealtamente correlacionados a la va-
riable dependiente, pero con un factor de peso dado porsura&orrelacion a algun elemento
del conjunto seleccionado en la iteracion anterior.

El funcionamiento del algoritmo fue probado mediante datmsilados con modelos utiliza-
dos previamente en otros trabajos de estefipagherty and Brurf2006. En todos los casos
fue posible seleccionar las mejores caracteristicas ta garmiles de candidatos en tiempo
razonable, obteniendo resultados con alto nivel de prétigcmenor tamafio.

2. SELECCION DE CARACTERISTICAS

Los métodos de seleccion de caracteristicas se dividelog grandes grupos: métodos de
envoltura (wrapper) y métodos de filtro (filtedsabelle and André2003; Tabus and Astola
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(2005.

Los métodos de envoltura utilizan la precision predectike un algoritmo de clasificacion
especifico para determinar el poder discriminativo de Unt@njunto de caracteristicas. Este
modelo es computacionalmente muy costoso para un conjertardcteristicas muy grande y
so6lo se puede asegurar su utilidad para el clasificadizadi.

Los métodos de filtro separan la seleccion de caradta$sile la clasificacion y se basan en
caracteristicas generales del conjunto de datos de antrento para seleccionar subconjuntos
de caracteristicas independientes de los algoritmagadibs para clasificar. Los genes se or-
denan de acuerdo a su relevancia individual o el poder thgttivo de las clases a las que
pertenecen cada muestra. Luego se seleccionan los megmes de acuerdo al indice utilizado
para evaluar las caracteristicas previamente menciesnada

Debido a la gran dimensionalidad del conjunto de datos Igsriamos de blUsqueda de-
ben evitar la bUsqueda exhaustiva, por mas que el conpmtontrado sea suboptimo. Otro
de los problemas que se presenta al realizar esta seleéoi@a es que las caracteristicas
con mayor correlacion con la variable dependiente (o s)asstan usualmente correlaciona-
das entre ellas. Esta correlacion tiene dos consecueindaseables: a) la cantidad total de
caracteristicas necesaria para predecir la variablendegrge puede ser mucho mayor que el
limite practico de variables que pueden procesar logiahgos; b) el uso de dos o mas varia-
bles correlacionadas puede introducir confusion e imdadibtencion de resultados satisfac-
toriosDougherty and Bruit2006).

Una solucion al problema es utilizar algoritmos llamadogWsis de Caracteristicas Princi-
palesira et al.(2002 (Principal Feature Analysis PFA) que, a diferencia detksis de Com-
ponentes Principales (Principal Component Analysis P@Agrea nuevas caracteristicas como
combinacion lineal de las originales, sino que selecagnaejor subconjunto de caracteristicas
ortogonales entre si. Una de las limitaciones de estosititgms es su gran costo computacional,
lo cual los hace inapropiados para situaciones donde exisis de 50000 variables (genes) en
un mismo microarreglo. Otras técnicas sufren de las misiméacionesYu and Liu(2004).

3. ALGORITMO

El algoritmo goloso presentado selecciona un conjunto teetaxisticas que mejor predice
la variable dependiente, y al mismo tiempo contiene unadmjalacion entre las caracteristi-
cas seleccionadas. Este algoritmo mantiene el objetiginattide seleccionar genes altamente
correlacionados a la variable dependiente, pero con uarfdetpeso dado por su maxima co-
rrelacion a algn elemento del conjunto seleccionadaéedacion anterior.

En cada iteraciof del algoritmo, una nueva caracteristjcas agregada al conjunto anterior
F,_1. La seleccion de la caracteristica a agregar se hacedasal correlacion a la variable
dependientgy su maxima correlacion a algin elementofde;. El rango de cada candidato
f consiste en la correlacion entfey la variable dependiente, dividido por un término propor-
cional a la maxima correlacion entfey los miembros de,_;. El elemento con mayor rango
es agregado al conjuntg, = F;,_; U {f}, y un nuevo rango es computado para los restantes
elementos, hasta incluit elementos e’ .

Para un conjunto seleccionado de caracteristi€as, = fi,, ..., f;,_,, cada caracteristicas
todavia no seleccionad#,c F' — F},_;, recibe un puntaje asociado al cociente

D(xy,y)

~0.01 x D
01+ max D(xy,%,)

R(f) (1)
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dondex; y x, representan el vector de expresion de las caracteggtigay, respectivamente,
y D(x,y) puede ser la correlacigiix, y) u otra medida de similitud.

Esta ecuacion mantiene el objetivo original de seleccigraes altamente correlacionados
al objetivoy (variable independiente), pero al mismo tiempo consickyda redundancia exis-
tente con las caracteristicas previamente seleccionaospasos a seguir para la aplicacion de
este algoritmo son los siguientes (para simplificar la notacuando sea posible usaremgs
para denotaxk ,):

1. InicializaF’ como lista de todas las caracteristicass { fi,..., fn}
2. Inicializa la lista de caracteristicég vacia, 'y = ()

3. Calcula la correlaciom (x;, y) para todas las caracteristicAss F
4

. Selecciona la caracteristigg mas correlacionada al objetivd?(i,) = D(x;,,y) <
D(x;,y) paratoda =1,..., N.

o1

. Agregaf;, alalistal, = {fi,}

6. Para el pash > 2, para cada caracteristi¢gen F'— Fj,_;, calcula su correlacion maxima
M D(i) con alguna caracteristica éi_;, y su maxima correlaciof(:) al objetivo:

MD(i) = max D(x;,%,)

gEF, 1

D(i) = D(x;,,y) < D(x;,y) paratoda = 1,..., N

7. Selecciona la caracteristigacon mayor cocient® (i) /(0,01 + M D(7)) entre las carac-
teristicas &; € F' — Fj,_

8. Repite el pas6é hasta selecciondk caracteristicas efi.

4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para evaluar la habilidad del algoritmo en su tarea de selerccaracteristicas utilizamos
un modelo sintético de datos basado en dos clases modeladasa distribucion Gaussiana
multivaluada, con matriz de covarianza en bloques, paralamta existencia de caracteristicas
altamente correlacionadas.

Como en otros estudiddougherty and Bruiri2006, una estructura en bloques de la matriz
de covarianza permite que caracteristicas en el mismaiblegtén altamente correlaciondas,
y caracteristicas en bloques diferentes tengan coroel@eircana a cero. Todas las caracteristi-
cas tienen la misma varianza, de tal forma que los elemeetds diagonal, en la matriz de
covarianza, tienen idéntico valotf. Para definir los valores de correlacion, dasaracteristicas
se dividen igualmente e’ grupos, con cada grupo teniendpk caracteristicas. La matriz
de covarianza contiene valores iguales a cero fuera dedgsi®, valores? en la diagonal, y
valoresp - o2 en los bloques.

Los parametros con los que fue utilizado el algoritmo goa 0,6, 0 = 1,3, d = 256 y
K = 16, simulando la situacion en que existe un gran numero @getaisticas, con alto grado
de correlacion: cada uno de los 16 grupos contiene 16 earstotas altamente correlacionadas.
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Para cada experimento uno de estos valores es variado dentierto rango para estudiar su
efecto en los resultados.

Para cada valor de los parametros, el algoritmo selegcion’cantidads de caracteristicas,
las cuales fueron usadas para evaluar el error de un cldsifitaeal. El clasificador lineal se
entrend usando un discriminante lineal sobre las caiatitars seleccionadas. Este clasificador
asume que las dos clases tienen distribucion normal concesmte covarianza similares, ge-
nerando un hiperplano que separa las dos cBssga-Neto and Dougher{005. El error se
estimod aplicando el clasificador generado a partir de uaa cgintidad de muestras, y contando
la proporcion de muestras mal clasificadas. El entrendamigia estimacion de error fueron
realizadas con una gran cantidad de datos para evitar ermstonacion. Este proceso fue re-
petido 100 veces para cada valoridepara promediar los resultados y generar los graficos de
error. De esta forma, los graficos muestran la capacidadimisiatoria de las caracteristicas
seleccionadas, y no refleja posibles limitaciones de eatn@amto y estimacion de error.

Exp| d | K| MedidaA | MedidaB | o P
1

A 256 | 16 Corr Corr g 0.8
8

0.3

B 256 | 16 Corr Corr 3 8?

0.9

Tabla 1: Lista de experimentos y parametros usados

Las figurasl a) y 1 b) muestran los resultados del error calculado, usandomafta razo-
nablemente alto de 1000 muestras para entrenar el clasifigatDO0 muestras para calcular
el error, para los experimentos listados en la tdblaos dos graficos muestran como el error
se estabiliza después de 16 caracteristicas. En todesados, las primeras 16 caracteristicas
seleccionadas por el algoritmo pertenecen a diferentegsieso Para mas de 16, las caracteristi-
cas adicionales estan altamente correlacionadas cormritasrps 16, y no aportan poder de
discriminacion, por lo que el error se estabiliza.

El algoritmo propuesto fue contrastado contra selecatoradacteristicas basada en la métri-
ca BSS/WSS, computada como la proporcion entre la distamtre las clases y el tamafio de
las claseSJabus and Astol§2009:

BSS(i)  Y.n@ —7)

WSS(i) S e <U§C))2

dondec es la clasey. es la cantidad de elementos de la clasgj es el valor medio de de la

caracteristica, YE.C) es el valor medio de de la caracteristica en la cd:ayer](.c) es la varianza
de la caracteristicaen la clase:.

Las figura2 a) y 2 b) muestran los resultados obtenidos para los mismos expetos de la
tabla4. En este caso vemos que para cualquier nUmero de casticesiel error es constante,
usualmente mas alto que los valores obtenidos con el adfgmgoloso, excepto para cantidades
muy pequefias de caracteristicas.
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El comportamiento indeseado del uso de BSS/WSS se debehal hee las caracteristicas
son seleccionadas independientemente y pueden pertahatemo bloque. Caracteristicas en
el mismo bloque tienen alta correlacion, por lo que el im@sto de discriminacion es bajo. Este
mismo problema se presenta con el uso de técnicas tradiemnomo el test ampliamente
utilizado en bioinformatic®uackenbusf2002 para preseleccion de caracteristicas.
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Figura 1: Error de las caracteristicas seleccionadasdistiatos valores de variancig® (a) y correlacionp (b)
para el algoritmo goloso
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Figura 2: Error de las caracteristicas seleccionadasdistiatos valores de variancie? (a) y correlaciorp (b)
para el algoritmo BSS/WSS

5. CONCLUSIONES

En este trabajo mostramos como el algoritmo goloso puedieaeana tarea ampliamente
superior en la seleccion de un alto nUmero de caradgtagstrelativo a seleccion independiente
basada en medidas de similitud o discriminacion. Los tedas experimentales muestran que
las primeras caracteristicas seleccionadas aportarmpgar discriminatorio, lo cual no seria
posible en el caso habitual de seleccion independientestPoaturaleza, el algoritmo goloso
puede ser empleado eficientemente en datos con una altdachdé caracteristicas, donde es
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necesario seleccionar un numero elevado de las mismasudstros experimentos tardo 6 se-
gundos en procesar un conjunto de datos con 30 caraatasisEsto no es posible de realizar
eficientemente con algoritmos de seleccion de caratitaisusuales, por la alta dimensionali-
dad del espacio, ni con otros algoritmos de seleccion @stps como PFA debido al elevado
costo computacional.

Futuros trabajos incluyen el analisis comparativo derdes medidas de similitud, y la apli-
cacion a datos publicos de microarreglo de ADN.
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