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Resumen.El objetivo del análisis de la expresión genética es generar un algoritmo que permita asignar
a cada patrón de expresión un fenotipo y que éste se corresponda con el fenotipo verdadero del paciente
bajo analisis. Este análisis también puede ser útil paradeterminar los genes cuya expresión caracteriza los
fenotipos patológicos. Para ello los especialistas debenconstruir arreglos experimentales que permitan
confirmar los datos obtenidos a partir de los algoritmos. Unode los mayores problemas que se presenta
en el análisis estadı́stico de microarreglos es el de la gran dimensionalidad de los datos con respecto a
la cantidad disponible de muestras. El error verdadero de unclasificador, diseñado a partir de los datos,
disminuye cuando aumenta la cantidad de caracterı́sticas,hasta cierto número óptimo a partir del cuál
el error se incrementa nuevamente. Para solucionar este problema es necesario aplicar algoritmos de
selección y extracción de caracterı́sticas. En este trabajo presentamos un algoritmo goloso que puede
seleccionar un conjunto de caracterı́sticas, con baja correlación entre si, que permite predecir la variable
dependiente. Este algoritmo mantiene el objetivo originalde seleccionar genes altamente correlacionados
a la variable dependiente, pero con un factor de peso dado porsu máxima correlación a algún elemento
del conjunto seleccionado en la iteración anterior. El funcionamiento del algoritmo fue probado mediante
datos simulados. En todos los casos fue posible seleccionarlas mejores caracterı́sticas a partir de muchos
candidatos en tiempo razonable, obteniendo resultados conalto nivel de predicción y menor tamaño.
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1. INTRODUCCI ÓN

La información acerca de la secuencia de aminoácidos que posee cada proteı́na se encuentra
almacenada en el ácido dexoxiribonucleico (ADN) ubicado dentro del núcleo celular. Esta in-
formación compone el genotipo de las células. De todo el genotipo presente sólo se utiliza un
pequeño porcentaje para sintetizar proteı́nas y esta expresión genética limitada permite que las
células se diferencien entre si y respondan de manera diferencial a las diversas señales biológi-
cas. La información que se expresa se denomina fenotipo y enalgunas personas puede contener
errores (mutaciones) que afectan a su salud.

El objetivo del análisis de la expresión genética es generar un algoritmo que permita asig-
nar a cada patrón de expresión un fenotipo caracterı́stico (sano, enfermo, enfermedad tipo 1,
tipo 2, etc.) y que este fenotipo se corresponda con el fenotipo verdadero del paciente analiza-
do Dougherty et al.(2004); Braga-Neto and Dougherty(2005). El estudio de los fenotipos de
los pacientes se realiza mediante microarreglos genéticos. Estos microarreglos poseen sensores
que detectan si un gen se esta expresando y además pueden estudiar los miles de genes que
caracterizan el fenotipo de cada uno de los cientos de pacientes simultáneamente. Este análisis
también puede ser útil para determinar los genes cuya expresión caracteriza los fenotipos pa-
tológicos. Esta información puede ayudar a determinar eltipo de enfermedad o la posible causa
de la misma. Para ello los especialistas deben construir arreglos experimentales que permitan
confirmar los datos que resultan de los algoritmosQuackenbush(2002); Dudoit et al.(2003);
Hedenfalk et al.(2001).

Uno de los mayores problemas que se presenta en el análisis estadı́stico de microarreglos es
la gran dimensionalidad de los datos respecto a la cantidad disponible de muestras. Este proble-
ma es inherentemente estadı́stico. Tı́picamente, el errorverdadero de un clasificador, diseñado a
partir de los datos, disminuye cuando aumenta la cantidad decaracterı́sticas, hasta cierto núme-
ro. A partir de esa cantidad óptima de caracterı́sticas el error se incrementa nuevamente. Este
fenómeno es a veces llamado maldición de la dimensionalidad.

Algunas soluciones al problema de dimensionalidad se pueden obtener aplicando algorit-
mos de selección y extracción de caracterı́sticasTao et al.(2004); Choudhary et al.(2006);
Hashimoto et al.(2003). Usualmente, una lista inicial de unos pocos cientos o miles de genes se
selecciona antes de diseñar clasificadores. Esta selecci´on se realiza utilizando criterios simples
basados en correlación o test de hipótesisDougherty and Brun(2006). Uno de los problemas
que se presenta al realizar esta selección inicial es que las caracterı́sticas con mayor correlación
con la variable dependiente (o clases) están usualmente correlacionadas entre ellas.

En este trabajo presentamos un algoritmo goloso que puede seleccionar un conjunto de ca-
racterı́sticas, con baja correlación entre si, que permite predecir la variable dependiente. Este
algoritmo mantiene el objetivo original de seleccionar genes altamente correlacionados a la va-
riable dependiente, pero con un factor de peso dado por su máxima correlación a algún elemento
del conjunto seleccionado en la iteración anterior.

El funcionamiento del algoritmo fue probado mediante datossimulados con modelos utiliza-
dos previamente en otros trabajos de este tipoDougherty and Brun(2006). En todos los casos
fue posible seleccionar las mejores caracterı́sticas a partir de miles de candidatos en tiempo
razonable, obteniendo resultados con alto nivel de predicción y menor tamaño.

2. SELECCIÓN DE CARACTER ÍSTICAS

Los métodos de selección de caracterı́sticas se dividen en dos grandes grupos: métodos de
envoltura (wrapper) y métodos de filtro (filter)Isabelle and Andre(2003); Tabus and Astola
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(2005).
Los métodos de envoltura utilizan la precisión predictiva de un algoritmo de clasificación

especı́fico para determinar el poder discriminativo de un subconjunto de caracterı́sticas. Este
modelo es computacionalmente muy costoso para un conjunto de caracterı́sticas muy grande y
sólo se puede asegurar su utilidad para el clasificador utilizado.

Los métodos de filtro separan la selección de caracterı́sticas de la clasificación y se basan en
caracterı́sticas generales del conjunto de datos de entrenamiento para seleccionar subconjuntos
de caracterı́sticas independientes de los algoritmos utilizados para clasificar. Los genes se or-
denan de acuerdo a su relevancia individual o el poder discriminativo de las clases a las que
pertenecen cada muestra. Luego se seleccionan los mejores genes de acuerdo al ı́ndice utilizado
para evaluar las caracterı́sticas previamente mencionadas.

Debido a la gran dimensionalidad del conjunto de datos los algoritmos de búsqueda de-
ben evitar la búsqueda exhaustiva, por más que el conjuntoencontrado sea subóptimo. Otro
de los problemas que se presenta al realizar esta seleccióninicial es que las caracterı́sticas
con mayor correlación con la variable dependiente (o clases) están usualmente correlaciona-
das entre ellas. Esta correlación tiene dos consecuenciasindeseables: a) la cantidad total de
caracterı́sticas necesaria para predecir la variable dependiente puede ser mucho mayor que el
lı́mite práctico de variables que pueden procesar los algoritmos; b) el uso de dos o más varia-
bles correlacionadas puede introducir confusión e impedir la obtención de resultados satisfac-
toriosDougherty and Brun(2006).

Una solución al problema es utilizar algoritmos llamados Análisis de Caracterı́sticas Princi-
palesIra et al.(2002) (Principal Feature Analysis PFA) que, a diferencia del An´alisis de Com-
ponentes Principales (Principal Component Analysis PCA),no crea nuevas caracterı́sticas como
combinación lineal de las originales, sino que seleccionael mejor subconjunto de caracterı́sticas
ortogonales entre si. Una de las limitaciones de estos algoritmos es su gran costo computacional,
lo cual los hace inapropiados para situaciones donde existen mas de 50000 variables (genes) en
un mismo microarreglo. Otras técnicas sufren de las mismaslimitacionesYu and Liu(2004).

3. ALGORITMO

El algoritmo goloso presentado selecciona un conjunto de caracterı́sticas que mejor predice
la variable dependiente, y al mismo tiempo contiene una bajacorrelación entre las caracterı́sti-
cas seleccionadas. Este algoritmo mantiene el objetivo original de seleccionar genes altamente
correlacionados a la variable dependiente, pero con un factor de peso dado por su máxima co-
rrelación a algún elemento del conjunto seleccionado en la iteración anterior.

En cada iteraciónk del algoritmo, una nueva caracterı́sticaf es agregada al conjunto anterior
Fk−1. La selección de la caracterı́stica a agregar se hace basada en su correlación a la variable
dependientey su máxima correlación a algún elemento deFk−1. El rango de cada candidato
f consiste en la correlación entref y la variable dependiente, dividido por un término propor-
cional a la máxima correlación entref y los miembros deFk−1. El elemento con mayor rango
es agregado al conjuntoFk = Fk−1 ∪ {f}, y un nuevo rango es computado para los restantes
elementos, hasta incluirK elementos enFK .

Para un conjunto seleccionado de caracterı́sticas,Fk−1 = fi1 , ..., fik−1
, cada caracterı́sticas

todavia no seleccionada,f ∈ F − Fk−1, recibe un puntaje asociado al cociente

R(f) =
D(xf ,y)

0,01 + máx
g∈Fk−1

D(xf ,xg)
(1)
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dondexf y xg representan el vector de expresión de las caracterı́sticas f y g, respectivamente,
y D(x,y) puede ser la correlacionρ(x,y) u otra medida de similitud.

Esta ecuación mantiene el objetivo original de seleccionar genes altamente correlacionados
al objetivoy (variable independiente), pero al mismo tiempo considerando la redundancia exis-
tente con las caracterı́sticas previamente seleccionadas. Los pasos a seguir para la aplicación de
este algoritmo son los siguientes (para simplificar la notación, cuando sea posible usaremosxi

para denotarxfi
):

1. InicializaF como lista de todas las caracterı́sticas,F = {f1, . . . , fN}

2. Inicializa la lista de caracterı́sticasF0 vacia,F0 = ∅

3. Calcula la correlaciónD(xi,y) para todas las caracterı́sticasfi ∈ F

4. Selecciona la caracterı́sticafi0 mas correlacionada al objetivo:D(io) = D(xi0 ,y) ≤
D(xi,y) para todoi = 1, . . . , N .

5. Agregafi0 a la listaF1 = {fi0}

6. Para el pasok ≥ 2, para cada caracterı́sticafi enF−Fk−1, calcula su correlación maxima
MD(i) con alguna caracterı́stica enFk−1, y su maxima correlacionD(i) al objetivo:

MD(i) = máx
g∈Fk−1

D(xi,xg)

D(i) = D(xi0 ,y) ≤ D(xi,y) para todoi = 1, . . . , N

7. Selecciona la caracterı́sticai0 con mayor cocienteD(i)/(0,01 + MD(i)) entre las carac-
terı́sticas afi ∈ F − Fk−1

8. Repite el paso6 hasta seleccionarK caracterı́sticas enFK .

4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para evaluar la habilidad del algoritmo en su tarea de seleccionar caracterı́sticas utilizamos
un modelo sintético de datos basado en dos clases modeladascon una distribución Gaussiana
multivaluada, con matriz de covarianza en bloques, para simular la existencia de caracterı́sticas
altamente correlacionadas.

Como en otros estudiosDougherty and Brun(2006), una estructura en bloques de la matriz
de covarianza permite que caracterı́sticas en el mismo bloque estén altamente correlaciondas,
y caracterı́sticas en bloques diferentes tengan correlación cercana a cero. Todas las caracterı́sti-
cas tienen la misma varianza, de tal forma que los elementos de la diagonal, en la matriz de
covarianza, tienen idéntico valorσ2. Para definir los valores de correlación, lasd caracterı́sticas
se dividen igualmente enK grupos, con cada grupo teniendod/K caracterı́sticas. La matriz
de covarianza contiene valores iguales a cero fuera de los bloques, valoresσ2 en la diagonal, y
valoresρ · σ2 en los bloques.

Los parámetros con los que fue utilizado el algoritmo sonρ = 0,6, σ = 1,3, d = 256 y
K = 16, simulando la situación en que existe un gran número de caracterı́sticas, con alto grado
de correlación: cada uno de los 16 grupos contiene 16 caracterı́sticas altamente correlacionadas.
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Para cada experimento uno de estos valores es variado dentrode cierto rango para estudiar su
efecto en los resultados.

Para cada valor de los parámetros, el algoritmo seleccion´o una cantidadK de caracterı́sticas,
las cuales fueron usadas para evaluar el error de un clasificador lineal. El clasificador lineal se
entrenó usando un discriminante lineal sobre las caracterı́sticas seleccionadas. Este clasificador
asume que las dos clases tienen distribución normal con matrices de covarianza similares, ge-
nerando un hiperplano que separa las dos clasesBraga-Neto and Dougherty(2005). El error se
estimó aplicando el clasificador generado a partir de una gran cantidad de muestras, y contando
la proporción de muestras mal clasificadas. El entrenamiento y la estimación de error fueron
realizadas con una gran cantidad de datos para evitar error de estimación. Este proceso fue re-
petido 100 veces para cada valor deK, para promediar los resultados y generar los gráficos de
error. De esta forma, los gráficos muestran la capacidad discriminatoria de las caracterı́sticas
seleccionadas, y no refleja posibles limitaciones de entrenamiento y estimación de error.

Exp d K MedidaA Medida B σ ρ

A 256 16 Corr Corr

1
4
6
8

0.8

B 256 16 Corr Corr 3

0.3
0.5
0.7
0.9

Tabla 1: Lista de experimentos y parámetros usados

Las figuras1 a) y 1 b) muestran los resultados del error calculado, usando un tamaño razo-
nablemente alto de 1000 muestras para entrenar el clasificador y 1000 muestras para calcular
el error, para los experimentos listados en la tabla4. Los dos gráficos muestran como el error
se estabiliza después de 16 caracterı́sticas. En todos loscasos, las primeras 16 caracterı́sticas
seleccionadas por el algoritmo pertenecen a diferentes bloques. Para mas de 16, las caracterı́sti-
cas adicionales están altamente correlacionadas con las primeras 16, y no aportan poder de
discriminación, por lo que el error se estabiliza.

El algoritmo propuesto fue contrastado contra selección de caracterı́sticas basada en la métri-
ca BSS/WSS, computada como la proporción entre la distancia entre las clases y el tamaño de
las clasesTabus and Astola(2005):

BSS(i)

WSS(i)
=

∑

c ηc(x
(c)
j − xj)

∑

c ηc

(

σ
(c)
j

)2

dondec es la clase,ηc es la cantidad de elementos de la clasec, Xj es el valor medio de de la

caracterı́sticaj, X
(c)

j es el valor medio de de la caracterı́stica en la clasec, y σ
(c)
j es la varianza

de la caracterı́sticaj en la clasec.
Las figuras2 a) y2 b) muestran los resultados obtenidos para los mismos experimentos de la

tabla4. En este caso vemos que para cualquier número de caracterı́sticas el error es constante,
usualmente más alto que los valores obtenidos con el algoritmo goloso, excepto para cantidades
muy pequeñas de caracterı́sticas.
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El comportamiento indeseado del uso de BSS/WSS se debe al hecho que las caracterı́sticas
son seleccionadas independientemente y pueden perteneceral mismo bloque. Caracterı́sticas en
el mismo bloque tienen alta correlación, por lo que el incremento de discriminación es bajo. Este
mismo problema se presenta con el uso de técnicas tradicionales como el testt, ampliamente
utilizado en bioinformáticaQuackenbush(2002) para preselección de caracterı́sticas.
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Figura 1: Error de las caracterı́sticas seleccionadas paradistintos valores de varianciaσ2 (a) y correlaciónρ (b)
para el algoritmo goloso
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Figura 2: Error de las caracterı́sticas seleccionadas paradistintos valores de varianciaσ2 (a) y correlaciónρ (b)
para el algoritmo BSS/WSS

5. CONCLUSIONES

En este trabajo mostramos como el algoritmo goloso puede realizar una tarea ampliamente
superior en la selección de un alto número de caracterı́sticas, relativo a seleccion independiente
basada en medidas de similitud o discriminación. Los resultados experimentales muestran que
las primeras caracterı́sticas seleccionadas aportan granpoder discriminatorio, lo cual no serı́a
posible en el caso habitual de selección independiente. Por su naturaleza, el algoritmo goloso
puede ser empleado eficientemente en datos con una alta cantidad de caracterı́sticas, donde es
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necesario seleccionar un número elevado de las mismas. En nuestros experimentos tardo 6 se-
gundos en procesar un conjunto de datos con 30 caracterı́sticas. Esto no es posible de realizar
eficientemente con algoritmos de selección de caracterı́sticas usuales, por la alta dimensionali-
dad del espacio, ni con otros algoritmos de selección propuestos como PFA debido al elevado
costo computacional.

Futuros trabajos incluyen el análisis comparativo de distintas medidas de similitud, y la apli-
cación a datos públicos de microarreglo de ADN.
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