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1. INTRODUCCION

La presente Tesis doctoral se justifica por el interés despertado en los ltimos afos
por el analisis de los datos obtenidos en los llamados chips de ADN o microrarrays. Esta
nueva tecnologia ha supuesto un nuevo paradigma en la investigacion biomédica,
especialmente en el estudio del cancer. Estos chips miden los niveles de expresion de
miles de genes simultdneamente, que se usan luego para caracterizar el perfil génico de
las enfermedades, la respuesta a los tratamientos o la evaluacion de pronosticos. Una de
las aplicaciones més comunes consiste en comparar los niveles de expresion génica en
dos condiciones diferentes, tal como células sanas frente a células tumorales.
Normalmente se acometen dos tareas: la identificacion de genes marcadores de la
enfermedad (gene selection) y la construccion de modelos predictivos que permitan la

asignacion de nuevos pacientes a los grupos analizados (class prediction).

La dificultad que surge con este tipo de datos es que el nimero de casos
disponibles (del orden de 40) es mucho menor que el de variables (del orden de 20000 o
mas), lo que conlleva una matriz de predictores X (nxm), donde n es el nimero de casos
y m el nimero de variables de expresion génica, siendo n << m y donde las variables m
podrian estar correlacionadas y presentar problemas de multicolinealidad. Esta
caracteristica hace que muchos métodos multivariantes no sean directamente aplicables y
haya que proceder bien a una seleccion de variables buscando aquellos genes que estén
mas diferencialmente expresados (por ej. con ¢-Student), o bien a una reduccion de la
dimension mediante factores latentes (por ej. con Componentes Principales, PCA). Otro

inconveniente anadido es que los genes mas diferencialmente expresados no forman
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necesariamente el conjunto mas discriminante a efectos de prediccion de clase, ya que
normalmente dichos genes suelen estar muy correlacionados, de manera que otro
conjunto de genes con menor expresion diferencial podria servir mejor para construir un
modelo predictivo. La reduccion de la dimensionalidad podria resolver este problema,
pero los factores latentes no resultan informativos para la seleccion de genes y tienen una

interpretacion biomédica limitada.

El presente trabajo se centra principalmente en la construccion de modelos
predictivos con datos de microarrays y su motivacion ha sido la de implementar un
algoritmo que realice, a la vez, las dos tareas arriba mencionadas: seleccion de los genes
mas discriminantes entre clases y obtencion de un modelo predictivo de dimension

reducida con el nimero 6ptimo de factores latentes.

Han sido varias las técnicas estadisticas que se han propuesto para construir
modelos predictivos con datos de microarrays, entre ellas ha cobrado gran interés
recientemente la Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (en inglés Partial Least
Squares, PLS). Esta técnica es un método multivariante originalmente propuesto por
Herman Wold a finales de los sesenta y que ha sido aplicada en Quimiometria y
Monitorizacion de Procesos, con el fin de realizar una reduccion de la dimension de

variables en unos casos y multicalibracion en otros.

PLS es una técnica util cuando una matriz de respuestas Y(nx1) es observada con
una matriz de variables predictoras X(nxm). A diferencia de otras técnicas de reduccion
de la dimension, como PCA, la aproximacion PLS calcula cada variable latente a partir de
X pero basandose en Y. El objetivo es maximizar la covarianza de Y con X, a diferencia

de PCA que maximiza la varianza de las variables x solamente. La idea que subyace en
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PLS es expresar las matrices X e Y en términos de una serie de k factores latentes,
obtenidos a partir de las matrices X e Y por técnicas de proyeccion y regresion. Una vez
que se han obtenido las expresiones que aproximan X e Y usando los factores latentes,
estos se pueden utilizar para tratar X como una matriz de entrenamiento, de la que poder
predecir qué nueva Y resultaria de una nueva X que esté expresada en las mismas

variables que la matriz X de entrenamiento.

La propia metodologia de PLS dispone de parametros que pueden servir para la
seleccion de variables, como son los pesos de las variables x (w), los coeficientes de
regresion () o las puntuaciones del estadistico VIP (del inglés:Variable Influence on
Projection). Algunos de estos parametros se han probado ya con datos de microarrays,
pero todavia era conveniente y motivador seguir investigando su potencia en distintos
escenarios de tamafio de muestra, nimero y potencia discriminante de los genes
discriminantes, numero de genes ruido, etc., aspectos que se penso analizar en el presente
trabajo. Asi mismo, otra motivacion, de interés en clinica, ha sido investigar si los datos
de microarrays suponen una informacion adicional a las variables clinicas clasicas a la
hora de construir modelos predictivos, o si por el contrario las variables clinicas son

suficientes.

Por los motivos anteriormente expuestos, en esta Tesis se ha implementado un
nuevo algoritmo PLS con seleccion de variables mediante el estadistico VIP, que de
modo iterativo optimiza la seleccion de variables y el numero de factores PLS del modelo
predictor, con el fin de obtener un valor minimo del error de clasificacion en el caso de
clasificacion binaria que es la habitual en Biomedicina. Este algoritmo se ha probado de

forma sistematica tanto con datos simulados como con datos reales. Se ha investigado
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también el funcionamiento del algoritmo con modelos predictores que combinan variables
clinicas y génicas simultdineamente. Por ultimo, este nuevo algoritmo se ha comparado
con otros procedimientos de clasificacion habituales en Gendmica, tales como K Nearest
Neighbours (KNN), Prediction Analisis of Microarrays (PAM), Support Vector Machines

(SVM) o Random Forest (RF).



2. OBJETIVOS







Objetivos 9

2. OBJETIVOS

Objetivo general

Implementar un programa dedicado al andlisis de datos de microarrays que esté
basado en la Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Squares, PLS).
El programa ha de permitir la reduccion de la dimensionalidad mediante la seleccion de
las variables con mayor poder predictivo usando las puntuaciones del estadistico VIP, asi
como la determinacién del nimero 6ptimo de factores latentes PLS. Estard disefiado para
operar de forma iterativa hasta alcanzar el minimo de error de prediccion para el caso de
una clasificacion supervisada con dos categorias. La bondad del modelo se medira a
través de dos series independientes de datos, una de entrenamiento y otra de validacion,

sin recurrir al método clésico de validacion cruzada que presenta mayores sesgos.

Objetivos especificos

e Escribir el codigo fuente de las rutinas que formaran el nuevo programa antes
mencionado (PLS-VIP). Se utilizara el lenguaje Fortran 95 para Windows y se hara

uso de diferentes subrutinas existentes en las dlls del Paquete Estadistico SIMFIT.

e Desarrollar un programa de simulacion de datos de microarrays y de datos
clinicos (SIMDATA). Se utilizaran técnicas de simulacién al azar haciendo uso de las

distribuciones binomial, uniforme y normal a través de subrutinas SIMFIT.
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Objetivos

e Analizar el comportamiento del nuevo algoritmo PLS-VIP con datos de
microarrays bajo diferentes escenarios simulados, contemplando diferentes tamaios
de muestra, nimero de genes discriminantes y su potencia discriminante, asi como

diferente numero de genes basales o genes “ruido”.

e Comparar la bondad de la nueva propuesta de PLS, con seleccion por las

puntuaciones VIP, frente a otros algoritmos predictivos de uso habitual en Gendmica.

e Probar el nuevo algoritmo con datos reales de microarrays en pacientes con

cancer.

e Construir modelos predictores PLS-VIP que combinen a la vez variables clinicas
clasicas y génicas de microarrays, con el fin de analizar en qué condiciones los datos
génicos anadirian potencia predictora a las variables clinicas. Tanto con datos

simulados como reales.
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3.1. Tipos de datos

Conviene empezar describiendo el tipo de datos que se van a utilizar en el presente
trabajo, ya que de su naturaleza dependeran las propiedades de las técnicas estadisticas

que se utilicen con ellos.

3.1.1. Datos de expresion génica en chips de ADN (microarrays)

Estos datos miden la cuantia de la hibridacion entre la sonda y el gen
correspondiente, hibridacion que es medida por fluorescencia a través de un escaner y su
valor es expresado normalmente en log(2). Se trata, por tanto, de datos de tipo continuo
de intervalo, que normalmente se mueven en un margen de 4.0 a 12.0. Los datos asi
expresados constituirdn la matriz de predictores X(nxm) de los métodos multivariantes,
donde n es el nimero de casos y m el nimero de variables de expresion génica (genes),
siendo n >>m.

En cuanto al vector de respuestas Y, estara referido en el presente trabajo a datos
de clasificacion binaria, que es una de las aplicaciones mas frecuentes en Biomedicina.
Cada sujeto pertenecerd a una de dos clases posibles (por €j. control o tumor), que estaran
indicadas por un vector Y(nx1) que usara codificacion ficticia, asignando 0 a las muestras
de control y 1 a las muestras de tumor. Estos aspectos se describiran con mayor detalle en

el apartado 3.2.

3.1.2. Datos clinicos categoricos y continuos

Desde el principio uno de los grandes paradigmas con datos de microarrays fue

el poder usar la expresion de ciertos genes marcadores para construir modelos
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predictores con ellos, normalmente para clases de tipo dicotdmico (por ej. metastasis si,
metastasis no). Se han intentado desarrollar algoritmos que funcionaran con bajos
errores de prediccidon, pero en numerosas ocasiones los genes variaban entre unos
estudios y otros, de tal forma que, modelos predictores que funcionaban bien en unas
determinadas condiciones no han podido ser validados a veces en otras condiciones
semejantes. Por otra parte, la tecnologia de microarrays es todavia cara comparada con

los factores prondstico convencionales.

Teniendo en cuenta los anteriores condicionantes, han existido siempre dos
preguntas a las que dar respuesta: a) ¢Las variables clinicas no serdn suficientes y mas
asequibles como predictoras que los datos génicos de los microarrays?, b) ;No podrian
complementar los datos de microarrays a las variables clinicas y conseguir asi mejores
predictores? Para tratar de responder a estas preguntas se han estudiado también en este

trabajo las variables clinicas, las cuales se describen brevemente a continuacion.

Los datos clinicos que se utilizaran en el presente trabajo seran de dos tipos:
continuos y categoricos. La mayoria de los datos continuos en la préctica clinica suelen
ser variables de tipo razon, como edad, presion sistolica, concentracion de calcio, tamafio
del tumor, etc. También puede haber variables continuas de tipo intervalo como
temperatura en grados centigrados o pH de la sangre u orina. Por eleccion de las unidades
de medida, los clinicos utilizan sus valores de variables continuas en un margen
aproximado de 1 a 80, y estos seran los limites que se tendran de referencia para las

simulaciones de estas variables en el presente trabajo.



Metodologia 15

En cuanto a las variables categoricas, éstas son frecuentemente de tipo
dicotomico, tales como el género (hombre, mujer), sobrevive (si 0 no), tabaquismo (si o
no), etc. Si bien puede haber variables categdricas nominales con mas de dos categorias,
tales como grupo sanguineo o incluso variables ordinales con significado de gradacion,
como el tipo de dolor (leve, moderado, agudo). En el presente trabajo se estudiara
principalmente las variables de tipo dicotdmico, asignando valores ficticios de 0 para una

clase y 1 para la otra.

Se analizaran diferente nimero de variables clinicas, combinando como maximo 4
variables categdricas dicotdmicas y 6 variables continuas de tipo razén en los estudios
simulados, si bien se permitiran hasta 4 variables categoricas con dos o mas categorias y

10 continuas en los estudios con datos reales.
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3.2. Obtencion de datos de expresion génica en chips de ADN

Una descripcion completa de esta tecnologia de chips de ADN estd fuera del
alcance del presente trabajo, pero si resulta conveniente el presentar los aspectos mas

relevantes de dicha técnica (para mas detalles ver Stekel (2003)).

Tipos de chips de ADN

Un chip de ADN consiste de una matriz ordenada de miles de pocillos
microscopicos de clones ADN u oligonucledtidos, cada uno conteniendo unos picomoles
de una secuencia especifica de ADN. Estos segmentos de ADN se utilizan como sondas
para hibridar las muestras de cADN o cRNA (llamadas dianas). Esta hibridacion sonda-
diana es cuantificada a partir de la fluorescencia de las dianas unidas, que han sido

previamente marcadas con un compuesto fluorogénico.

Los microarrays se pueden fabricar usando principalmente dos tipos de
tecnologias. Asi, en “spotted microarrays” las sondas son cADN o pequefios fragmentos
de productos PCR que corresponden a mARNs. Las sondas son sintetizadas y luego
depositadas (spotted) sobre una placa de vidrio. Para ello se utilizan normalmente

pequefias agujas controladas por un brazo robo6tico como se aprecia en la Figura 1.
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arrayit.com

Figura 1. Esquema de un “spotted microarray” (www.arrayit.com).

Por el contrario, en los microarrays de oligonucleotidos las sondas son secuencias
cortas disefiadas para hibridarse con partes de la secuencia conocida de un gen. Estas
sondas se construyen principalmente sintetizando directamente la secuencia deseada
sobre la superficie del chip en lugar de depositar las secuencias completas sobre la
superficie solida. Las secuencias son normalmente oligos de 25-mer (Affymetrix). La
Figura 2 muestra un esquema de cémo se sintetizan los oligonucledtidos de Affymetrix
sobre la superficie de vidrio, usando para ello una mdascara y un procedimiento de

fotolitografia.
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Figura 2. Fabricacién de un microarray de oligonucleotidos (www.affymetrix com).

Con respecto a la deteccion de un chip tenemos la opcion de “dos canales” frente a
la de “un canal”. Los microarrays de “dos canales” o “dos colores” son normalmente
hibridados con cADN utilizando dos muestras a comparar (por ej. tejido tumoral frente a
tejido sano). Las muestras estan marcadas con dos diferentes fluorégenos (por ej. los
colorantes Cy3 y Cy5). Las dos muestras marcadas son mezcladas e hibridadas en un
unico microarray de cDNA, que es luego escaneado con un detector de fluorescencia. Las
intensidades relativas de cada fluor6foro se analizan luego como un cociente para
identificar genes sobre-expresados o infra-expresados. Empresas que fabrican este tipo de

microarrays incluyen Agilent, Eppendorf y Arrayit.

En los “microarrays de un canal” o “microarrays de un color”, los arrays estan
disefiados para dar los valores de los niveles absolutos de la expresion génica. Por tanto,

la comparacion de las dos muestras requiere dos hibridaciones por separado (control y
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caso). Como solamente se usa un colorante en cada ensayo (biotina marcada), los datos

que se obtienen representan valores absolutos de la expresion génica. Estos valores

usualmente son referenciados a sondas de control normalizantes (ARN incluido en el

microarray (spike in)), con el fin de calibrar los datos a lo largo de cada array y entre

varios arrays entre si. En la Figura 3 se muestra un esquema de los dos procedimientos

anteriores.

RNA 1
+ fluor

RNA 2
+ fluor

&
A

l Hybridize

Combined image
in software

RNA 1
+ biotin

Hybridize
Wash
Stain

Scan

-

Image 2

RNA 2
+ hiotin

Combined data in software

Figura 3. Esquema de los microarrays de dos canales y de un canal.

Los microarrays de un canal mas populares son los de la serie “GeneChip” de

Affymetrix. En el presente trabajo todas las simulaciones y analisis de datos se referiran a

estos chips de Affymetrix. Un esquema del proceso completo de esta tecnologia se

muestra en la Figura 4 (recuérdese que se hace un chip para cada muestra y que

finalmente el software del equipo construye una matriz final con los datos de todos los

chips analizados en un estudio (controles y pacientes)).
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Figura 4. Esquema del proceso completo de varios microarrays de un canal (Affymetrix).

Etapas en la obtencion de los datos de un chip de ADN

La obtencion de datos incluye varios procesos que se resumen en la Figura 5.
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Figura 5. Diagrama de flujo para el analisis de datos en microarrays.
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El preprocesado y normalizaciéon son dos mundos en si mismos, ya que estan
intimamente unidos al disefio del chip, escaneres y otros aspectos técnicos. Esta teméatica
se aparta del ambito del presente trabajo, pero algunos de los aspectos més importantes se

exponen a continuacion

Procesamiento de la imagen

Los algoritmos conocidos como “feature extraction software”, convierten la
imagen capturada por el escaner en numeros que cuantifican la expresion génica. Este
software depende de la plataforma comercial utilizada. En los cDNA de dos colores
existen cuatro pasos (Stekel (2003)):

a) Identificar la posicion de las manchas en el microarray.

b) Identificar los “pixels” en la imagen que son propiamente parte de cada mancha.

c) Para cada mancha, identificar los “pixels” que se usaran para el calculo del fondo.
d) Calcular los nimeros que representan la intensidad de la mancha, la intensidad del

fondo y la calidad de la informacion.

En la tecnologia de Affymetrix los algoritmos del procesamiento de imagen han sido
integrados en el proceso experimental de sus microarrays, de forma que el usuario no

tiene que tomar ninguna decision.

Limpieza de datos y su transformacion

El objetivo de estos dos procedimientos, es el de limpiar y transformar los datos
generados por el software de lectura de la imagen, antes de que cualquier normalizacién

tenga lugar. En esencia abarca tres fases (Stekel (2003)):
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a) En los arrays de 2 colores hay que eliminar las manchas marcadas como
negativas, oscuras, etc.

b) En los arrays de 2 colores hay que restar el fondo (restar la sefial del fondo de la
intensidad de la mancha). Esta sefial de fondo se considera que representa la
contribucion de hibridaciones no especificas. Los arrays de un color de
Affymetrix sufren de un problema similar, en este caso la expresion génica se
determina comparando la sefial de la hibridacion con la sefial de sondas control
de hibridacién (“mismatched probes”) que son oligos en los que una base es
remplazada por una base falsa, de forma que la expresion génica se calcula en
funcién de las diferencias entre las sondas verdaderas y sus correspondientes
sondas control.

c) Tomar logaritmos. Esta es una practica comun para transformar los datos de un
microarray, que estan en intensidades brutas de fluorescencia, a sus
correspondientes logaritmos antes de proceder a ningln otro tipo de analisis. En
los arrays de 2 colores lo que se calcula es el log(2) del cociente de las
intensidades de cada gen en las dos muestras (tumor, control), mientras que en
los arrays de un color se calcula el log(2) de la intensidad de cada gen en cada
muestra por separado. En base a este criterio todos las variables de expresion
génica que se usaran en el presente trabajo corresponderan a valores expresados

en log(2) relativos a microarrays de un color tipo Affymetrix.

Normalizacion dentro de los microarrays

Este proceso solo tiene relevancia para los arrays de dos colores tipo “spotted

microarrays”. Asi, cuando se quiere medir la expresion diferencial entre genes para el
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caso de dos muestras mediante la técnica de dos canales, se ha de eliminar cualquier

sesgo y error introducido por el método experimental (Stekel (2003)).

Normalizacion entre arrays

Este apartado es aplicable tanto para los arrays de dos colores tipo “spotted
microarrays” como los de un color tipo Affymetrix. Este tipo de normalizacion surge con
el fin de comparar las muestras hibridadas a diferentes arrays bajo una misma referencia,
es necesario por tanto corregir por la variabilidad introducida al utilizar diferentes arrays.
Stekel (2003) recomienda empezar haciendo diagramas de caja de todos los genes en los
diferentes arrays. Después de visualizar los datos en los diagramas de caja, el usuario
debe decidir si aplica o no alguno de los dos métodos estandar. Ambos parten de la
misma hipotesis: la variacion en las distribuciones de los genes son el resultado de
condiciones experimentales y no representan variabilidad bioldgica. Estos métodos
estandar son:

a) Centrado: cuando los datos originales son transformados restando la media del
array del valor de cada gen particular. Por tanto, las medias de todos los arrays
se hacen igual a cero.

b) Centrado y escalado: A cada medida del array se le resta la media del array y se
le divide por la desviacion estandar, de modo que las nuevas medias de todos los
arrays seran cero y sus desviaciones estandar seran todas iguales a uno. Este es

el método que se usa normalmente para normalizacion de microarrays.

Tabla final

Una vez preprocesados y normalizados la serie completa de chips del estudio, se

compone una tabla con todos los arrays y las intensidades de los genes expresadas
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logaritmicamente, bien como el log(2) del cociente de la expresion génica en dos
muestras (tumor, control) en el caso de chips de 2 colores, o como el log(2) de cada
muestra por separado para los chips de un color, como se hace en el presente trabajo. Esta

tabla es la matriz de partida para el analisis estadistico propiamente dicho.

A modo de ejemplo, véase la Figura 6 relativa a los datos reales de una serie de

chips de Affymetrix en su forma final, en la que las filas se refieren a la expresion de los

A [ B [ E D E F G H I J K L
| 1 |#Tryining set from Leipzig in CROSSMANN 2005
2 #Name ma1169 mal1258 ma1290 rma316 ma40 rma481 mas18 mat6? mag95696  rma70 rmade
| 3 |UNIGascendirR NR NR NR R R R NR R NR R
4 |HS.102598  9.79588461 9.79669311 9.4621595 10.169772 9.7130686 9.80144403 9.77101976 9.84276517| 9.76343596 9.65126101 9.7766686
5 H5.10458 6.37606614 641981272 641318329 636875797 6.5590354 6.33426426 662449155 6.33709293) 665773544 637163814 649727132
' 6 HS.104636  5.72245706 5.96944638 5.37371549 6.24287894 5.64087029 5.73205488 565837533 5.98181498) 573258288 5.43213554 5.87450716
. 7 |HS 106469 536910815 559793216 502237572 554376367 574205873 523212315 513196165 6.05746363| 544337363 565584905 5598189
8 |HS 106674 846312247 867640297 840549515 877674956 859837582 863524835 84920633 880345121 853973879 848408198 830155383
' 9 HS.106876  10.7014263| 10.4042649 10.2395934 10.0149125 10.1538023 10.051292 10.3612531 10.7100687  9.94711561 10.3124383 10.2318866
- 10 HS 109059  6.97547697 | 7.09965667 750917069 781484269 742524479 73224216 748691664 721173739 7.09298469 733923587 777672311
11 |HS.109760 8.316625  8.37146622 8.45658368 7.70216145 8.1648703) 8.50782731 8.38974019 6.84206112 8.8676988 8.3475094 8.52645542
12 HS 112023  6.48708179| 653043444 65648483 643797181 6.55434504 665944424 664184312 656692089 64112731 69344522 659289079
13 HS.113094  7.26976659 7.63014216 7.51156223 7.82363126 7.70757539  7.99355871 8.19824592 6.84517636| 7.66953276 7.65903761 8.09910633
14 HS 113290 498424662 509938979 500193554 501573722 53842097 499670206 498171814 525060282 513545043 521481932 495367865
15 |HS.11392 3.3175927| 3.22034926 3.31795512 3.33283612  3.40390357 3.35553576 3.45609279 3.59052575 3.46012479 3.35224203 3.36099335
16 HS 11417 10.0797264 10.4747263 101410411 979629877 10.0454949 967224055 999864788 9.70751716, 9.6070036 10.0358205 994893158
17 |HS 118110 848995981 858313112 866636536 79248339 833263098 756843862 839015593 7.33219079 737376726 805471768 8 30686831
18 |HS.119689 6.1188121 6.2737336 5.68785856 6.09991272 6.2464185 6.14336336 6.05962812 6.3778967 6.21705389 5.94255151 6.26057467
19 HS .12 862752118 868935291 835656399 820328901 8.27459582 840052361 856133857 7.25534333| 826284908 830223317 890917197
20 |HS.12114 5.97516501| 5.31396562 6.20469416 5.53936045 5.80829904 6.10403333 6.38756214 5.72521626| 7.50559767 5.76486623 5.74759469
' 21 HS 123070 6.61674363) 659425222 613390417 740384912 6.61096803 641338214 621908833 660162354 646448175 645561463 629734323
22 HS.125231 8.665331| 8.73688627 8.39267281 8.87130334  8.78483828  8.76570427 860765982 8.82210315 8.810249 8.65896627 8.72592266
| 23 HS 127022 846805106 9.38159728 822469325 818252382 7.80563691 768551684 816182155 10.184925 805604688 781301761 764645908
24 HS.12707 7.55549412| 7.32315175 7.64365493 7.22511534  7.42929647 7.40491041 7.57512748 5.91237764| 7.66691827 7.75837629 7.21416116
25 HS 127799 579943626 598028426 537907406 4.52427578 4.44971089 4 24268292 4 47586475 7.48990546 491441197 489041982 432156436

Figura 6. Ejemplo de una matriz final con datos de varios chips de ADN.

genes en log(2) y las columnas a los chips o pacientes (R para los que responden a un
farmaco (controles), y NR para lo que no responden (casos)). Estas matrices suelen tener
del orden de 20 a 80 muestras en columnas y del orden de 20000 a 30000 sondas en filas.
Obsérvese que esta disposicion es la contraria a la empleada habitualmente en estadistica,
donde los casos se sitian en las filas y las variables en las columnas. Esto vino motivado
por las capacidades de las pantallas informaticas, que no presentaban dificultad para
crecer hacia abajo pero si hacia la derecha. Los ordenadores actuales presentan mayores

facilidades para solucionar este problema y en el presente trabajo las matrices se
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procesaran siempre en el formato estadistico clasico de casos en filas y variables en
columnas. En cuanto a la nomenclatura de sondas o genes, hay herramientas que
convierten unas en los otros y en este trabajo nos referiremos siempre a genes como
variables por razones de simplicidad, excepto en el caso de datos reales en los que se

hablara de sondas.
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3.3. Tratamiento estadistico de datos de Chips de ADN

3.3.1. Técnicas para la seleccion de genes diferencialmente

expresados entre clases

Una vez obtenida la tabla final de partida de los microarrays, el paso siguiente
suele ser determinar si cada gen se encuentra diferencialmente expresado en los dos tipos
de muestras analizadas (por €j. cancer y control sano) o por el contrario su expresion es la
misma o el gen no se ha expresado. Para ello se suele emplear alguno de los tres métodos

estadisticos que se comentan a continuacion.

Test t de Student con permutaciones

Este test se aplica normalmente bajo la hipotesis de que las varianzas son distintas

en los dos grupos y los calculos que se realizan se exponen a continuacion.

Sean x e y las dos condiciones experimentales (por ej. enfermedad y control) y
sean i=1, ....,, ny ¢ i=1, ...., n, muestras independientes para los grupos de enfermedad
y control, respectivamente. Asi, para cada gen j de los g genes totales en el microarray, se
tiene el log(2) del nivel de expresion de dicho gen en las muestras i de la enfermedad y el

control. El estadistico # para cada gen se calcula con la conocida expresion:

x_

Y
n,+n,
n.n,
A diferencia del test clasico, en el test # con permutaciones el p-valor se calcula

comparando el z-valor observado frente a una distribucién de hipotesis nula obtenida de
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los propios datos actuales. El algoritmo permuta al azar las etiquetas de las clases
(enfermo, sano) y computa el estadistico ¢ de los datos permutados, y esto se repite
digamos 10000 veces. De esta forma se obtiene la distribucion nula del estadistico # bajo
la hipdtesis de que las etiquetas de las clases fueron asignadas al azar independientemente
de la expresion génica. Normalmente se calcula un p-valor de dos colas ya que se esta

interesado en que la expresion sea diferente.

Pero como hay muchos genes y se realizan muchas comparaciones hay que
corregir el p-valor por algin método que tenga en cuenta estas multicomparaciones. La
correccion clasica de Bonferroni no es de gran utilidad en este escenario, ya que al
tratarse de miles de comparaciones este procedimiento resulta demasiado restrictivo. En
su lugar se calcula para cada gen j un indice llamado “False discovery rate”. Para este
calculo, se ordenan los genes en orden ascendente de p y se utiliza la siguiente expresion

propuesta por Benjamini and Hochberg (1995):

FDR, =p, =
J J m

J

siendo g el numero total de genes (comparaciones) y m; el rango del gen en la lista
ascendente §; de los g genes totales. Finalmente, se elige un umbral para el valor de
FDRq ;(por ¢j. 0.05) y los genes con FDR por debajo del umbral son considerados como

diferencialmente expresados.

Metodo LIMMA

Este procedimiento es una variante del test-t para comparar los datos de expresion
génica entre dos grupos. Trata de encontrar un estimador de la varianza con mayor
precision que el que proporcionarian los métodos clasicos. Esta indicado especialmente
para el caso en el que se dispongan de menos observaciones de las que realmente se

necesitarian para hacer una buena estimacion de la varianza.
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Este método coge informacion prestada de todos los otros genes para obtener
mejores estimas de la varianza de un gen usando una estrategia de Bayes empirica. Esto
se hace mediante un modelo especifico para las varianzas utilizando un método de Bayes
empirico descrito en Smyth (2004). El test LIMMA no es un método con permutaciones,

sino que se usa la distribucion ¢ tedrica para calcular los p valores.

Algoritmo SAM

Los métodos basados en test # convencionales proporcionan la probabilidad (p) de
que ocurra una diferencia en la expresion génica por azar. Aunque una p = 0.01 podria ser
significativa en un experimento disefiado para evaluar un pequefio numero de genes, un
experimento de microarray con 10000 genes identificaria 100 genes significativos por
azar. Este problema llevo a Tusher et al. (2001) a desarrollar un método estadistico
adaptado especificamente para microarrays que denomind “Significance Analysis of

Microarrays (SAM)”.

SAM identifica los genes con cambios estadisticamente significativos en la
expresion asimilando una serie de t-test “especificos del gen”. Asi, a cada gen se le asigna
una puntuacion sobre la base de su cambio en la expresion génica relativa a la desviacion
estandar de las medidas repetidas (distintos pacientes) de dicho gen. Luego, los genes con
puntuaciones mas grandes que un umbral son considerados potencialmente significativos.
El porcentaje de dichos genes que podrian haber sido identificados por azar se estima por
el estadistico FDR. Para estimar este FDR, genes significativos por azar, se hace un
analisis de permutaciones con las medidas. El umbral de FDR se puede ajustar para
identificar series de genes significativos mas pequefias o mas grandes, y los FDRs se

calculan para cada serie elegida (ver un ejemplo en Tusher et al. (2001)).
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3.3.2. Técnicas para el analisis exploratorio de los grupos
experimentales

Una vez detectados los genes diferencialmente expresados entre las dos clases
estudiadas (por ej. muestras de control y de cancer), se suelen aplicar diferentes técnicas
estadisticas multivariantes con el fin de obtener mds informacion acerca de las
caracteristicas de los grupos en estudio, es decir con fines exploratorios. Entre ella las
mas utilizadas son el Anélisis de Conglomerados o “Cluster Analysis (CA)”, Analisis de
Escalado Multiple Dimensional o “Multi Dimensional Scaling (MDS)” y el denominado

Andlisis Biplot.

Analisis de conglomerados (cluster analysis (CA))

Uno de los métodos mas utilizados es el andlisis de clusters. Un estudio detallado
de las diferentes variantes de esta técnica no es necesaria para el enfoque del presente
trabajo, para una informacidon mas completa puede consultarse publicaciones especificas
como Lebart et al. (1982), pero si conviene exponer su fundamento brevemente.

Esta técnica es valiosa en el proceso de mineria de datos para revelar las
estructuras naturales e identificar patrones interesantes subyacentes en los datos. El
analisis de conglomerados busca dividir un conjunto en grupos de datos determinados en
base a las caracteristicas especificas de cada grupo, de manera que los puntos de datos
dentro de un grupo son mas similares entre si que los puntos de los otros grupos.
Finalmente, este procedimiento representa los objetos y los clusteres formados en un

grafico que se denomina dendrograma.
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Las particiones se consiguen cortando el dendrograma con una linea paralela al
eje de abscisas. El problema es como elegir esta linea de corte. Existen procedimientos
estadisticos para hacer esta eleccion, como el cociente E(2)/E(1), el indice de Calisnki o
los criterios RMSSTD y R’ (ver Everitt (1993)), pero con datos de microarrays
generalmente se opta por una linea de corte arbitraria en base a la homogeneidad de los
clusteres y la experiencia biomédica del investigador (Eisen et al. (1998), Sturn et al.
(2002)).

En estudios de microarrays, se suele hacer un CA de los casos y un CA de los
genes. Asi, a modo de ejemplo se muestran en la Figura 7 los correspondientes
dendrogramas de unos datos reales de mieloma tomados de Gutiérrez et al. (2010) y
realizados con el Paquete estadistico SIMFIT (Bardsley (2013)). Como puede verse en la
Figura 7(A), los dos grupos de pacientes se separan perfectamente en dos clusters bien
diferenciados. Respecto al CA de los genes puede apreciarse en la Figura 7(B) la
formacion de distintos conglomerados, aqui la interpretacion es de tipo gendémico y

escapa al enfoque del presente trabajo.

Dendrograma de los casos " Dendrograma de los genes
14.0 20.0

8.0

6.0

4.0

Distancia Euclidea
Distancia Euclidea

2.0

0.0

Figura 7. Ejemplo de dendrogramas con datos de microarrays de muestras de mieloma.
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Escalado multiple dimensional (Multi Dimensional Scaling (MDS))

El MDS es una técnica multivariante de interdependencia que trata de representar
en un espacio geométrico de pocas dimensiones, generalmente 2, las proximidades
existentes entre un conjunto de objetos o de estimulos. El MDS estd basado en la
comparacion de objetos, de forma que, si dos objetos A y B son los mas similares del
estudio entonces las técnicas de MDS colocaran a los objetos A y B en el grafico de
forma que la distancia entre ellos sea mas pequefia que la distancia entre cualquier otro
par de objetos. La ventaja de esta técnica con respeto a la anterior de analisis de clusteres
es que suministra informacidn, para cada individuo, de las distancias que le separan del
resto de los individuos. Esta técnica es, pues, una alternativa, o bien un complemento, a

los dendrogramas vistos anteriormente.

Desde un punto de vista estadistico existen diferentes tipos de MDS, cuyos
fundamentos pueden verse en diferentes publicaciones (Torgerson (1952), Takane et al.
(1977), Kruskal and Wish (1978)) siendo el “MDS métrico” el mas frecuente con datos

de microarrays.

Con datos de microarrays, se suele hacer un MDS de los casos y un MDS de los
genes. Asi, a modo de ejemplo, se muestran en la Figura 8 las dos correspondientes
representaciones de los mismos datos reales de mieloma utilizados en el apartado
anterior. En ambos MDS, los datos se han tratado sin transformacion alguna, la distancia
elegida ha sido la “Euclidea”, el algoritmo de fusion fue el de “promedio de grupo” y los
calculos y graficas se han hecho con SIMFIT. Recordemos que se trata de dos tipos de
pacientes: mielomas con “traslocacion 4(14) + RB deletion” etiquetados como “TR” y
mielomas con “s6lo RB deletion” con etiqueta “RB”. Como puede verse en la Figura

8(A), los dos tipos de mielomas se separan perfectamente en dos clusters bien separados.
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Respecto al MDS de los genes puede verse en la Figura 8 (B) que existe un conglomerado

principal y otros secundarios, aqui la interpretacion vuelve a ser de tipo biomédico y va

mas alla de la orientacion del presente trabajo.

MDS métrico de los casos MDS métrico de los genes
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— = (B)
o NS oKif4
% 30} o 75l ogf3  *AZGPTP psgo
[V a’ M +SCARNMEZ1
o) o «SLR2PRY7 -
*qrEJ 00} = il 2
o «Ndi L
5 5 o R
o o SNORD5
g -3.0F g 75} «Fnbp1
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-6.0 . : . -15.0 . . .
-14.0 -7.0 0.0 7.0 14.0 -20.0 -10.0 0.0 10.0 20.0
Componente 1 (64% Componente 1 (76%)

Figura 8. Ejemplo de grificos 2D obtenidos mediante MDS usando datos de mieloma.

Analisis Biplot

De particular interés en la fase de interpretacion resulta el analisis Biplot (Gabriel
(1971)), ya que nos va a permitir no sélo identificar los individuos que pertenecen a cada
grupo, sino saber qué genes han sido responsables de esa agrupacion. Si bien el anélisis
de conglomerados es un método popular para asignar genes a los grupos con expresion
similar (Eisen et al. (1998), Celis et al. (2000)), recientemente han sido aplicados a los
datos de expresion génica métodos basados en la técnica de “Descomposicion en Valores

Singulares”, en inglés “Singular Value descomposition o SVD” (Eckart and Young

(1936), Alter et al. (2000)).
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Esta técnica permite representar en un mismo sistema de referencia datos
multivariantes, es decir puede representar simultineamente n casos (individuos) y m
variables (genes). Para ello se recurre a extraer la maxima informacién mediante 2 o 3
componentes o ejes ficticios (Biplot 2D 6 3D), obtenidos por descomposicion de la matriz

original con la técnica SVD.

A partir de la definicion formal dada por Gabriel (1971), podemos definir Biplot
de una matriz de datos X como una representacion grafica mediante marcadores g, g2,
..... gn para las filas de X y hy, hy, ..... h, para las columnas de X, de forma que el
producto interno giThj aproxime el elemento x;; de la matriz de partida tan bien como sea

posible, es decir:

X =~ GH"

El interés practico del Biplot es que el orden de las proyecciones de cada uno de
los marcadores fila sobre un marcador columna reproducen el orden de los elementos de
la matriz de partida y, por tanto, analizando las posiciones de las proyecciones de los
marcadores fila (que identifican a los individuos) sobre cada marcador columna (que
representa a una variable), nos permite ordenar los individuos segun los valores que €stos

toman en esa variable y eso puede hacerse para cada una de las variables.

En cuanto a la factorizacion de la matriz X, el problema se reduce a una

descomposicion en valores y vectores propios de X segun la expresion:
T
X =UDV

donde U es una matriz cuyos vectores columna son ortonormales y vectores propios de

. : T
XX" , V es una matriz ortonormal cuyos vectores columna son vectores propios de X' X
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y D es la matriz diagonal de valores singulares de X, que son las raices cuadradas no

negativas de los valores propios de X' X.

Imaginemos una matriz X de rango s y que sea lo mas proxima posible a X en el
sentido de los minimos cuadrados; normalmente de lo que se trata es de buscar una matriz
X(2) de rango 2 que aproxime X.

La forma general de los marcadores es la siguiente:

G=UDy y H=VD(v)

Gabriel (1971) propone diversas elecciones de Y a las que da diversos nombres y para las

cuales demuestra algunas de sus propiedades:

o JK"-Biplot 0 RMP-Biplot (Row Metric Preserving Biplot): Con v = 1, entonces,
G=UD y H=V y se verifica que H'H = I. En esta aproximacion, son las filas
las que tienen una calidad de representacion dptima.

e GH'-Biplot 0 CMP-Biplot (Column Metric Preserving Biplot): Con y = 0 ,
obtenemos entonces: G = U y H = VD, verificandose que G'G = L. En este
Biplot son los marcadores columnas los que tiene una calidad de representacion

Optima.

Galindo (1986) propone el HJ-Biplot, donde tanto los marcadores fila como
columna presentan calidad de representacion optima. La factorizacion se realizaria de la
siguiente manera: J=UD y H=VD. Este Biplot presenta las buenas propiedades de los
Biplots de Gabriel (1971), sin embargo, no reproduce los datos originales de la matriz X
y, por lo tanto, no es un Biplot en el sentido estricto de la definicién dada por Gabriel.

En el caso de los GH y JK Biplots con datos centralizados, la puntuacion del valor

original del individuo para cada variable analizada se puede obtener proyectando
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perpendicularmente los distintos asteriscos (individuos) sobre las lineas de los vectores
(variables) y recordando que en la direccion del vector los valores de las variables son
positivos y en la direccioén contraria son negativos.

En el campo de los microarrays la eleccion del tipo de Biplot se realizard en
funcién del énfasis que se quiera dar, bien sea a los individuos (filas, JK Biplot) o a los
genes (columnas, GH Biplot). Asi, a modo de ejemplo se ha realizado un GH Biplot de
datos centralizados (Figura 9) con los datos reales de microarrays ya comentados
anteriormente, con dos tipos de pacientes: mielomas con “traslocaciéon 4(14) + RB
deletion” etiquetados como “TR” y mielomas con s6lo “RB deletion” con etiqueta “RB”.
Los pacientes serian las filas y son representados por un asterisco rojo. Por su parte, los
genes serian las columnas y aparecen con su simbolo internacional y se representan con

una flecha azul. Los célculos y grafico se han realizado con el Paquete SIMFIT.

i TR2
1.0 *

TR14
TR6
*

Componente 2 (6%)

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Componente 1 (64%)

Figura 9. Ejemplo de biplot con datos reales. Los datos fueron centralizados por
columna y el Biplot es del tipo “énfasis en columnas”. Los asteriscos representan los
casos y los vectores los genes. TR = traslocacion 4(14). RB = RB deletion.
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A

partir de esta Figura 9 y de las caracteristicas de este tipo de Biplot, se pueden

interpretar diferentes propiedades de los pacientes y de los genes simultdneamente:

a) Los pacientes que quedan proximos entre si significa que tienen valores
semejantes en la expresion de sus genes. En este caso, los pacientes se agrupan en dos
clusters claramente separados, uno a la izquierda reuniendo los pacientes con
“translocacion 4:14” (TR) y otro a la derecha agrupando a los pacientes con “s6lo RB

deletion” (RB).

b) Los vectores que “apuntan” a la izquierda estan proximos a los pacientes TR,
mientras que su proyeccion desde el (0,0) hacia la derecha estaria cercana a los
pacientes RB. Esto significa que genes como DSG2, Miadm, SCARNA22, etc. estan
sobre-expresados en los pacientes TR e infra-expresados en los pacientes RB. Lo
contrario seria para los vectores (genes) que “apuntan” hacia la derecha, de manera
que genes como Notch2, CSF2RB, fnbpl, etc. estan sobre-expresados en RB e infra-

expresados en TR.

c) Si los genes tienen vectores en la misma direccion y forman entre si un angulo
pequefio, significa que dichos genes estan correlacionados positivamente, por ejemplo
DSG2 y SCARNAZ22. Si los genes tienen vectores perpendiculares entre si significa que
existe una correlaciéon nula entre ellos. Y cuando los genes presentan vectores en
sentido contrario tienen maxima correlacion negativa, por ejemplo DSG2 y fubpl. En
resumen, se puede afrimar que existe igualdad entre los cosenos de los angulos
formados por los vectores y los coeficientes de correlacion entre los genes que

representan.
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d) La longitud del vector puede entenderse como la desviacion estandar de ese gen
en todas las muestras (TR y RB). Genes con vectores de gran longitud, como DSG2,

significa que se encuentran muy diferencialmente expresados en los dos tipos de

pacientes.
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3.3.3. Métodos predictores con datos de microarrays

Una vez que se han seleccionado los genes que difieren en los grupos
experimentales y se ha explorado su comportamiento en la clasificacion de los individuos,
seria interesante poder utilizar esta informacion para predecir, a partir de los genes sobre-
expresados o infra-expresados, a qué clase perteneceria un nuevo paciente al que se

diagnostica la patologia en custion.

La llamada “prediccion de clase” mediante datos de microarrays trata de predecir
la pertenencia a un subtipo de enfermedad o de prever resultados futuros como las
recaidas en céancer, la respuesta al tratamiento, etc. La estrategia es sencilla, se utilizan
datos de expresion génica de una serie de casos conocidos (“training set”) para calibrar
algin modelo predictivo, posteriormente se utiliza dicho modelo para predecir la clase o
el pronostico de nuevos casos a partir de sus correspondientes datos de expresion génica
en microarrays. Este objetivo es distinto del llamado “comparacion de clases”, cuyo
enfoque es encontrar una lista de genes diferencialmente expresados entre las clases,
digamos una “firma génica”, por ejemplo entre pacientes de un tipo de leucemia en
comparacion con controles de personas sanas.

Estos dos objetivos son diferentes, aunque en la practica a veces se encuentra
relacionados, en el sentido de que se suelen buscar primero los genes con mayor
diferencia de expresion entre las clases y este subgrupo de genes es el que se utiliza para
“entrenar” el método predictivo elegido. No obstante conviene hacer hincapié en que, no
necesariamente, los genes mas diferencialmente expresados son los mas discriminantes a
efectos predictivos. La razén es que el subgrupo de genes con mayor diferencia de

expresion pueden estar muy correlacionados y proporcionar una informacion redundante,
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mientras que genes con una expresion diferencial menor, pero menos redundantes,

podrian ser mas utiles a efectos de discriminacion entre clases (pag.3 en Diaz-Uriarte

(2005), pag. 79 en Boulesteix et al. (2008a))

En base a Boulesteix et al. (2008a), se podrian considerar tres aproximaciones en

cuanto a los métodos de clasificacion con datos de microarrays:

1) Métodos con “seleccion extrinseca de variables”. Incluyen dos etapas: primero

se selecciona un nimero de genes diferencialmente expresados mediante alguno
de los métodos univariantes ya comentados en el apartado 3.3.1, tales como t-test
permutaciones, LIMMA, SAM, etc., y segundo, los genes seleccionados mas
significativos se pasan a cualquier método tradicional, como son regresion
logistica binaria, analisis discriminante o el método de los “k-vecinos mas

cercanos” (Diaz-Uriarte (2005)).

2) Procedimientos que abordan una “seleccion intrinseca de variables”. Se

pueden considerar de dos tipos:

a) Métodos de regularizacion, tales como “Regresion Logistica Penalizada” (Zhu
and Hastie (2004)), o los basados en centroides contraidos como “Prediction
Analysis of Microarrays (PAM)” (Tibshirani et al. (2002)), o en funciones kernel

como “Support Vector Machines (SVM)” (Vapnik (1995)).

b) Me¢étodos ensambladores, como procedimientos de empaquetamiento o
bagging (Breiman (1996), Dudoit et al. (2002)) o de aumento (boosting)
mediante arboles de decision, tales como “Random Forest (RF)” ((Breiman

(2001), Diaz-Uriarte and Alvarez de Andres (2006)).
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3) Métodos basados en una “reduccion de la dimension”. Primero construyen
algunas variables latentes, por ejemplo “Analisis de Componentes Principales” o
“Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Squares (PLS))”, y luego pasan estas
nuevas variables a cualquier procedimiento de clasificacion multivariante (Boulesteix

and Strimmer (2007)).

Los algoritmos mas importantes de las categorias arriba comentadas se exponen a

continuacion, ya que varios de ellos se utilizaran en el presente trabajo.

1) Prediccion de clase con seleccion extrinseca de genes

K vecinos mas cercanos (K nearest neighbours (KNN))

KNN es el método mas sencillo de prediccion para decidir a qué clase pertenece
una muestra nueva (Stekel (2003), Man et al. (2004)). Se basa en una medida de
similaridad, que con frecuencia suele ser una medida de distancia de la nueva muestra a
las observaciones de una serie de muestras de entrenamiento cuya clase es conocida. La
idea detras de KNN es que las muestras que “caen” juntas en el espacio de todas las
variables pertenecen a la misma clase. El procedimiento consta de las siguientes etapas:

1) Se elige una métrica para la distancia que, para variables continuas como es la
expresion génica, suele ser la Euclidea.

2) Propiamente no es necesario una etapa de entrenamiento, sino que el algoritmo
procede directamente a encontrar las K muestras de la serie de entrenamiento que
quedan mas cercanas (menor distancia) a la nueva muestra. Finalmente se asigna a la

nueva muestra la clase que es mas frecuente entre las K muestras mas cercanas.
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3) La mejor eleccion del parametro K se determina por técnicas de validacion

cruzada, aunque a veces se fija a priorien 3 6 5.

El método KNN presenta la ventaja de que es intuitivo y fécil de aplicar pero
presenta también algunos inconvenientes:
a) Si la distribucion de clases estd sesgada, es decir predomina una clase sobre
otras, ocurre que la clase mas frecuente tiende a dominar la prediccion de la
nueva muestra.

b) Es un método muy sensible a las observaciones atipicas.

Analisis discriminante (Discriminant Analysis (DA))

El método discriminante cléasico, llamado Andlisis Discriminante Lineal (“Linear
Discriminant Analysis (LDA)”), fue desarrollado por Fisher en 1936 para el caso de
clasificacion en dos grupos y asignacion de nuevos casos a dichos grupos. Se basa en
identificar las combinaciones lineales entre los genes que producen la mayor
discriminacion entre los vectores de media para los grupos experimentales. Este método
parte de los supuestos de que las variables siguen distribuciones normales y que los

grupos presentan igualdad de matriz de covarianzas.

Una variante del método anterior es el “Anélisis Discriminante Cuadratico” (QDA
por sus iniciales en inglés), que asume también dos clases, pero ahora las variables tienen
distintas distribuciones multivariantes normales y distintas matrices de covarianza en las

dos clases.

Hay otras dos alternativas del DA que merecen ser mencionadas, ambas asumen
que las clases tienen matrices de covarianza diagonales (es decir cada par de variables

tienen una correlacion igual a cero), lo que conduce a analisis mas simplificados que
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suelen resultar en una mayor exactitud de prediccion que los métodos clasicos anteriores
(Simon et al. (2003)). Una versiéon es la llamada “Analisis Discriminante Lineal
Diagonal” (DLDA en inglés), en la cual las matrices de covarianza diagonales son
asumidas iguales en los grupos experimentales. La otra version es denominada “Anélisis
Discriminante Cuadratico Diagonal (DQDA)”, que es una modificacién de la anterior
donde no se supone que la diagonal de la matriz de covarianzas es la misma para los

grupos.

En la version DLDA, para predecir la clase a la que pertenece un nuevo caso,
representado por ejemplo por un vector x de variables con los valores de expresion génica

de g genes, se hace lo siguiente: Se le asigna la clase 1 si

. : . . 2 .
y en caso contrario se le asigna la clase 2. En dicha expresion, §; denota la estima

: : A () B ©)) ., )
mezclada de la varianza intra-clase parael geni, Xi y Xi son la expresion media del

gen i en las clases 1 y 2, respectivamente, y X; es la expresion del gen i en el nuevo caso a

clasificar.

Por ultimo, cabe mencionar que se han desarrollado otras variantes de anélisis
discriminante. Asi, algun autor prefiere utilizar técnicas Bayesianas para asignar los
nuevos casos a las clases cuando se puede asumir una distribucion multivariante normal

(manual de SIMFIT version 7.0.6., paginas 217-219).
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Regresion logistica binaria (Binary Logistic Regression (BLR))

Una situacion frecuente con datos de microarrays es el de la clasificacion binaria,
en la que solo existen dos clases, digamos una de fracaso y otra de éxito (por ej. fallece o
sobrevive). La regresion logistica binaria es la técnica que aborda esta situacion. Su
objetivo es encontrar el mejor ajuste para describir la relacion entre una variable

dependiente dicotomica y un conjunto de variables independientes.

Asumiendo un valor de “1” para la presencia del evento favorable (éxito) y de

“0” para su ausencia (fracaso), el modelo BRL se puede expresar como:

In lf’%) = By + B, + oy + ot BX,

Los supuestos en los que se basa la regresion BLR son los de distribucion
binomial e independencia entre las muestras. En cuanto al método de ajuste se utiliza el
procedimiento de “Méaxima Verosimilitud”, en lugar del criterio de “Minimos Cuadrados”

que se utiliza en la regresion convencional.

El proceso de prediccion de una muestra nueva se lleva a cabo obteniendo para

dicha muestra los valores de las variables X; y estimando la probabilidad binomial de

“éxito” mediante la expresion:

1
p(l) B 1+ e_(ﬁo +hx +fyxy+t Bix;
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2) Métodos con seleccion intrinseca de variables (genes)

Se trata de algoritmos que incorporan una seleccion de variables (genes) junto con
la construccion del predictor, lo que resulta de gran interés con datos de microarrays, ya
que normalmente los genes de partida son del orden de los miles. A continuacion se

exponen los métodos mas habituales en la actualidad.

Centroides contraidos (método PAM)

Este procedimiento fue propuesto por Tibshirani et al. (2002) y supone una
modificacion del método del “centroide mas cercano”. La modificacion consiste en una
compresion de todos los centroides de las clases hacia el centroide global de todas las
clases. La cantidad de contraccion (denominado “threshold”) es determinada por

validacion cruzada.

En esencia el algoritmo sigue las siguientes etapas:
1) Sea X; la expresion de los genes i=1,2,...,m enlos casos j=1,2,....,n. Se

tienen las clases /, 2,...K, y sea C; el indice de los n; casos en la clase k. El i-ésimo

componente del centroide para la clase & es:

y el i-ésimo componente del centroide global es:

i n
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2)

El método consiste en contraer los centroides de clase hacia el centroide global,
después de hacer una estandarizacion por la desviacion estandar “dentro-de las

clases” para cada gen. Se empieza calculando:

Xik — Xi

d. = TkTA
! mk(Si +So)

donde s; es la desviacion estandar combinada “dentro de la clases” para el gen i y

m, =./1/n,+1/n hace mys; igual al error estandar del numerador en dy. El valor s,

es una constante positiva (igual para todos los genes) que se fija igual a la mediana de

los s; correspondientes a todos los genes.

3)

4)

Observando la ecuacion anterior, se concluye que dj; viene a ser el estadistico ¢
para el gen i, comparando la clase & con el centroide global. Reescribiendo dicha

ecuacion se tiene que:

Xik = }i +mk(sl. +S0)dik

. !/
El método contrae ahora cada d,-k hacia el cero, dando un d & que produce unos

centroides contraidos:

Xie = xi +m, (s, + 5, )d),

Cada d,-k es reducido a d ,-'k por una cantidad A en valor absoluto y es fijado a

cero si este valor absoluto es menor que cero.

La cantidad de contraccion (A) se elige por validacion cruzada usando un
procedimiento de 90% “training” y 10% “test” y repitiendo el proceso 10 veces

para medir un porcentaje de error de clasificacion promedio. El valor 6ptimo de A
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(menor error de clasificacion) es el que se utiliza para fijar el nimero de genes

. 4 ..
activos con al menos un valor de d,-k distinto de cero. El resto de los genes son

eliminados como no significativos. A la vez se identifican las subseries de genes
que mejor identifican cada clase.

5) Una muestra nueva se clasificard por la habitual regla del centroide més cercano,
pero usando los centroides contraidos de clase. La clase cuyo centroide es el mas

cercano, como distancia al cuadrado, es la clase predicha para la nueva muestra.

Magquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machines (SVMs))

SVMs son unos algoritmos de clasificacion que fueron propuestos por el grupo de
Vladimir Vapnik en los laboratorios A7T&T Bell (Cortes and Vapnik (1995)) y que han

sido aplicados con éxito al analisis de datos de microarrays (Furey et al. (2000)).

La idea que subyace en SVMs es la de encontrar el mejor hiperplano en el espacio
de los genes que separe las dos clases de la serie de entrenamiento mediante un método de
maximizacion. Normalmente, se trata de maximizar el llamado “margen”, es decir la
suma de las distancias desde el hiperplano a las observaciones mas cercanas de las dos
clases correctamente clasificadas, mientras que se penaliza el numero de las
observaciones mal clasificadas. La busqueda del hiperplano se puede hacer en el espacio
original, dando lugar a los llamados SVMs lineales, o en un espacio de dimension mas

alta, los llamados SVMs no lineales (ver detalles en Burges (1998), Hastie et al. (2001))

SVMs lineales
Caso linealmente separable
Es la situacion mas sencilla, aqui las dos clases en la serie de

entrenamiento se pueden separar completamente por un hiperplano. La
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busqueda de este hiperplano supone un problema de programacion lineal. En la
practica el problema es reformulado para encontrar un par de hiperplanos H; y
H; que son paralelos por construccion y entre los que no cae ninguna de las
observaciones de entrenamiento, es decir separan perfectamente las muestras
de las dos clases. Los puntos que “caen” sobre alguno de los dos hiperplanos se

les llama “vectores de soporte” (ver Dudoit and Fridlyan (2003)).

Caso no linealmente separable

Cuando el algoritmo anterior se aplica a datos no separables, la funcion
objetivo a maximizar se hace muy grande y la solucidon no es factible. Se
necesita en este caso relajar las restricciones sobre los dos hiperplanos

introduciendo algin tipo de penalizacion. Cortes and Vapnik (1995)

introdujeron una variable flexible 5 ;2 0 entre las restricciones, esta variable

es adaptada por un escalar C denominado “coste o penalti”, de forma que
cuanto mayor es C mayor es la penalizacion a los errores (Dudoit and Fridlyan

(2003)). Este valor C se calcula empiricamente por validacion cruzada.

SVMs no lineales

En muchas ocasiones, es util considerar la transformacion de los datos
en un espacio de dimensién superior, de forma que reduciendo luego el
problema al caso lineal se alcanza una solucion sencilla. La representacion por
medio de funciones Kernel ofrece una solucioén a esta estrategia, consiste en
transformar el espacio de las variables de entrada x en un espacio de mayor

dimensionalidad:

X =4, Xy s X, | G(X) = (), H(X) 500, H(X), |
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Existen diferentes funciones kernel, las més usadas son: “Polinomio de grado
p”, “Funcién de Base Radial Gaussiana (RBF)” o “Red Neuronal Sigmoidea de
Dos Capas” (Dudoit and Fridlyan (2003)).

En estos SVMs el usuario tiene que controlar los siguientes aspectos:
especificar la funcion Kernel a emplear y elegir el pardmetro de coste C de

penalizacion por validacion cruzada.

Bosque al azar (Random forest (RF))

RF es un algoritmo de clasificacion desarrollado por Breiman (2001) basado en el

agrupamiento de muchos arboles de clasificacion. El algoritmo de Breiman (2001) estaria

formado por las siguientes etapas:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Se va a construir una coleccion muy grande de arboles de clasificacion (cientos).
Sea N el numero de casos (muestras) en la serie de entrenamiento y M el nimero
de variables (expresiones de genes en nuestro caso).

Cada arbol se crece con una muestra “bootstrap” (con reemplazamiento),
seleccionando n casos de los NN posibles en la serie de entrenamiento. Los
restantes /N-n casos se usaran como serie de prueba para predecir sus clases.

Por cada nodo de un arbol se usara un nimero de variables m, seleccionadas al
azar de las M disponibles (normalmente m << M). Estas variables m serviran para
tomar la decision en ese nodo.

Cada arbol se crece completamente, no estando permitido el truncar o “podar”.
Para predecir una nueva muestra, se introduce dicha muestra en un arbol y se le
asigna la etiqueta en el nodo terminal de dicho arbol, la que se obtuvo con la serie

de entrenamiento. El proceso se repite con el resto de los arboles del agrupamiento
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(bosque) y a la muestra se le acaba asignando aquella clase que haya obtenido el

mayor nimero de votos a partir de todos los arboles.

RF se ha aplicado con éxito a datos de microarrays, observandose que tiene un
funcionamiento comparable al de otros métodos de clasificacion como KNN, DA o SVM

(Diaz-Uriarte and Alvarez de Andres (2006)).

3) Métodos basados en reduccion de la dimension

Persiguen extraer la informacion de cientos de variables en unas pocas variables
ficticias, llamadas componentes o factores. Estas nuevas variables son las que se utilizan
luego con algin procedimiento predictor clasico. Existen dos grandes métodos de
extraccion, el “Andlisis en Componentes Principales” que se expone a continuacion y la
“Regresion por Minimos cuadrados Parciales (Partial Least Squares (PLS)) que se vera

en un capitulo especifico mas adelante.

Analisis en componentes principales (Principal Component Analysis (PCA))

Se dispone de una matriz de n casos por m variables xj, X2, X3,..., X, iInicialmente
correlacionadas, para posteriormente obtener a partir de ellas un nimero &k (k < m) de
variables incorreladas Cj, Cj..., C; denominadas componentes principales. Estas
componentes seran combinacion lineal de las variables originales y han de resumir lo
mejor posible dichas variables originales con la minima perdida de informacion.

Inicialmente se tienen tantas componentes como variables originales, pero solo se
retienen las £ componentes que expliquen un porcentaje alto de las variables de partida
(Perez-Lopez (2005)). Usualmente las variables originales se encuentran estandarizadas
(media cero y varianza unidad), con el fin de evitar problemas de escala entre las

variables.
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Para obtener las componentes principales se analiza normalmente la matriz de
varianza-covarianza y como medida de la cantidad de informacion incorporada en cada
componente se utiliza su varianza. Es decir, cuanto mayor sea su varianza mayor es la
informacion que lleva incorporada dicha componente. Por este motivo, se selecciona
como primera componente aquella que tenga mayor varianza, mientras que la ultima
componente elegida sera la de menor varianza. La ventaja de PCA es que cuando las
variables originales estdn muy correlacionadas entre si, ocurre que la mayor parte de su

variabilidad se puede explicar con muy pocas componentes principales.

Una vez seleccionado el nimero de componentes, se utilizan las puntuaciones en
dichas componentes como unas nuevas variables, con el fin de aplicarlas a algin otro
procedimiento de prediccion clasico que requiera pocas variables, como son la regresion
logistica binaria (PCA-LR) o el analisis discriminante (PCA-DA). Esta estrategia puede
funcionar bien a efectos predictivos en algunos casos, pero tiene dos inconvenientes:

a) Las componentes principales son una combinacion lineal de todas las variables
(genes), lo que a veces no resulta muy ilustrativo biolégicamente, a pesar de que los
pesos o cargas de las variables podrian aportar alguna informacion.

b) PCA no usa para construir sus componentes la informacion de las clases a las que
pertenecen los individuos. Es lo que se llamaria un método no supervisado, que a
efectos de prediccion podria funcionar bien con buenas series de datos pero no ser
adecuado para datos complejos. Por tanto, PCA debiera ser considerado inapropiado

para clasificacion frente a métodos supervisados como PLS (Boulesteix (2004)).

Como se vera en el capitulo 3.4, PLS utiliza en su desarrollo una combinacion

lineal de las variables predictoras pero, ademads, considera la informacion de las
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clases a las que pertenecen los individuos. Segun Boulesteix (2004), esas
caracteristicas sitian a PLS como el inico método supervisado de reduccion de la
dimensién que puede manejar un elevado numero de genes como variables, lo que le

convierte en una herramienta idonea para el analisis de datos de microarrays.
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3.4. Método de Minimos Cuadrados Parciales (“Partial Least

Squares (PLS)”) para analisis de datos clinicos y génicos

3.4.1. Qué esy para qué sirve PLS

PLS es un método multivariante que fue originalmente propuesto por Herman
Wold (Wold (1966)) y que fue luego desarrollado en disciplinas tales como Econometria,
Quimometria y Monitorizacion de Procesos, con el fin de realizar una reduccion de la
dimension de variables en unos casos y para multicalibracion en otros. Los fundamentos y
aplicaciones detalladas de PLS pueden verse en algunos manuales (Esbensen (2010),
Eriksson et al. (2006)) o en diferentes publicaciones (Abdi and Williams (2013),
Boulesteix and Strimmer (2007)). No obstante, parece necesario exponer a continuacion
la metodologia en la que se basa la creaciéon de modelos PLS, su interpretacion, las
diferencias entre las fases de calibracion y prediccion, asi como la eleccion del nimero

optimo de factores latentes.

Los métodos PLS se propusieron en un principio como técnicas para resolver las
limitaciones que aparecieron en los llamados “path analysis” o modelos de ecuaciones
estructurales. Posteriormente se utilizaron en los modelos espectrométricos dentro del
campo de la Quimiometria. Los PLS fueron propuestos como técnicas con menos
limitaciones que las técnicas clasicas en la calibracion multivariante, y se aplicaron
principalmente desde la perspectiva de los modelos de regresion, mas que de la obtencioén
de factores latentes o modelos de reduccion de la dimensionalidad. Actualmente se
aplican a un gran namero de campos de investigacion, como son la Farmacologia,
Psicologia, Medicina, Bioinformatica, Ciencias Sociales, etc. (Esbensen (2010), Eriksson

et al. (2006)). La semejanza entre las caracteristicas del analisis de la expresion génica
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con los problemas planteados dentro de la Quimiometria hace que esta técnica se esté

aplicando cada vez mas en el 4rea de la Gendmica y Protedmica.

PLS es una técnica 1til cuando una matriz de respuestas Y(nxr) es observada con
una matriz de variables predictoras X(nxm), en el mismo niimero de casos # que es mas
pequefio que el nimero de variables predictoras m 'y, ademas, las variables x podrian
estar correlacionadas. Pero existen muchas otras técnicas para relacionar dos conjuntos de
variables que hacen referencia a los mismos individuos o unidades de muestreo. Las
diferencias entre las distintas técnicas que estudian las relaciones entre dos conjuntos de
variables, se deben al objetivo que pretenden cubrir, asi como a la matriz elegida para la

descomposicion espectral.

Una primera division sobre las técnicas que analizan las relaciones de dos
conjuntos de datos se puede establecer dependiendo de la direccion de las asociaciones
que se pretende analizar. Asi, aquellas técnicas que pretendan explorar las relaciones
entre las variables de los dos conjuntos de datos sin darle diferente status a dichas

matrices, se denominan analisis simétricos:

Xl (—)Xz

Por otra parte, aquellas técnicas que pretender explicar el comportamiento de un conjunto
de variables (variables respuesta) a partir de otro conjunto de variables (variables

explicativas o regresoras) se denominan analisis asimétricos:

Y—X

En ambas clases de analisis se parte de la matriz de covarianzas. Esta matriz la

podemos expresar de la siguiente manera:
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donde:

YXx

MYY
cov(Y,X)=M,, = M

= =

XX

M,y es rxr matriz de covarianzas de Y.

M, es mxm matriz de covarianzas de X.

M, es rxm matriz de covarianzas de entre X e Y.

MYX:M)T(Y

En funcion de lo que se pretende conseguir y como se descompone esta matriz de

covarianzas, se puede realizar una clasificacion de las técnicas que relacionan dos

conjuntos de datos de la siguiente manera:

Regresion multivariante. Es un analisis asimétrico donde se quiere conocer el
comportamiento de un conjunto de variables respuesta en funcién de un conjunto
de variables explicativas. Presenta las limitaciones de la colinealidad y la

necesidad de mayor nimero de individuos que de variables.

M M;‘Y:B

)2.¢

Analisis de Correlacion Canonica (en inglés “CA”) (Hotelling (1936)). Es un
analisis simétrico, donde se quiere conocer las relaciones entre dos conjuntos de
variables. Esta técnica maximiza la matriz de correlaciones entre las dos matrices
y pretende encontrar los primeros factores dentro de cada matriz que presentan

maxima correlacion. La matriz que se descompone en valores singulares seria:

M °M,, M > = UZV’

Pero presenta el problema de colinealidad.
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Anadlisis de la redundancia (“RA” en Inglés) (Van Den Wollenberg (1977)) o
regresion de bajo rango (Izenman (1975)). Busca los factores dentro de la matriz
de variables dependientes que sea explicada por las variables independientes

iniciales. Es un analisis asimétrico. Su formulacion seria:
-1 _ T
M, M o M,, =UXV

Presenta también el problema de colinealidad y las predicciones no suelen ser muy
exactas (Tobias (1995)). Por otra parte, si en lugar de considerar una respuesta
lineal se definiera una respuesta gaussiana estariamos ante el método del “Analisis
Canonico de Correspondencias (CCA)” (Ter Braak (1986)), y en lugar de utilizar

las componentes principales se emplearia el analisis de correspondencias.

Regresion de componentes principales. Es un analisis asimétrico donde se quiere
explicar un conjunto de variables respuesta en funcion de un conjunto de
variables explicativas. Se realizan unas componentes principales de la matriz de
variables independientes y en un segundo paso los factores obtenidos se utilizan

para explicar las variables respuesta. Su formulacion seria:

X=UzV’
x'=ux

MYXTM-IXTXT =B

No existe el problema de la colinealidad ni la limitacion del niimero de

observaciones, pero no se garantiza que los factores obtenidos del andlisis de
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componentes principales sean los que presentan mayor relacion con las variables

respuesta.

Partial Least Squares (PLS). Esta técnica puede utilizarse como un andlisis tanto
simétrico como asimétrico. En el primer caso, se utiliza simplemente como
reduccion de la dimensionalidad, bajo el criterio de que los factores obtenidos a
partir de cada matriz presenten méaxima covarianza. El objetivo es encontrar la

informacion que comparten ambas matrices X e Y:
_ T
M, = ULV

Este tipo de PLS suele tener varias denominaciones en funcion de los autores y del
campo que lo utiliza. Asi, Abdi and Williams (2013) le denominan “Partial Least
Square Correlation (PLSC)”. En el campo de la Ecologia se denomina “Analisis
de la Coinercia (CoA)” (Doledec and Chessel (1994)) y en el campo de Psicologia
se denomina “Inter-Battery Analysis” (Tucker (1958)). Cuando los PLS se aplican
en el campo de los modelos de ecuaciones estructurales o “path modeling” se

denominan PLS-PM.

Cuando PLS se plantea como un andlisis asimétrico se le denomina Partial
Least Square Regression (PLSR). En este segundo caso, se pretende explicar (o
predecir) las variables respuesta a partir de un conjunto de variables explicativas.
Esta técnica resuelve las limitaciones de la regresion multivariante en relacion a la
colinealidad y a la necesidad de que el numero de observaciones sea mayor que el
numero de variables. Ademads, presenta estimaciones mas exactas que otras

técnicas como el andlisis de la redundancia y la regresion de componentes
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principales (Yeniay and Goktas (2002)). En este caso, los algoritmos de célculo de
la solucion PLS se modifican en base a ese caracter asimétrico del analisis. Asi, el
“Analisis de la Coinercia” se puede considerar como el primer paso de un PLSR
(Lindgren et al. (1993)).

A diferencia de otras técnicas de reduccion de la dimension, como PCA, la
aproximacion PLSR calcula cada variable latente a partir de X pero basandose en
Y. El objetivo es maximizar la covarianza de Y con X, a diferencia de PCA, que
maximiza la varianza de las variables x solamente. La idea que subyace en PLSR
es expresar las matrices X e Y en términos de una serie de k factores latentes,
obtenidos a partir de las matrices X e Y por técnicas de proyeccion y regresion.
Una vez que se han obtenido las expresiones que aproximan X e Y usando los
factores latentes, éstos se pueden utilizar para tratar X como una matriz de
entrenamiento, de la que poder predecir qué nueva Y resultaria de una nueva X
que esté expresada en las mismas variables que la matriz de entrenamiento X.

En el presente trabajo se utiliza siempre la metodologia de PLSR pero, en

aras de la sencillez, a partir de ahora, la denominaremos simplemente PLS.
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3.4.2. Algoritmos mas usuales en PLS

En términos generales se asume que X es una matriz nxm e Y una matriz nxr. La
técnica se basa en extraer sucesivamente factores de ambas matrices de manera que la
covarianza entre dichos factores es maxima. El PLS puede trabajar tanto si en la matriz Y
r=1or>1.

Formalmente esta técnica intenta encontrar una descomposicion lineal de X e Y,
tal que:

X=TP" +E
Y=UQ"+F
donde:
Th.« son las puntuaciones de X
U,k son las puntuaciones de Y
P..«=son las cargas de X
Q:«=son las cargas de Y (si s6lo tenemos una variables dependiente r=1)
E,.n= Los residuos de X

F.«= Los residuos de Y.

haciéndose la descomposicion de manera que la covarianza sea maxima entre T y U.

Existen un gran numero de algoritmos PLS. Herman Wold (Wold (1975))
desarrolld un primer algoritmo, sencillo pero eficiente, denominado NIPALS (Nonlinear

Iterative Partial Least Squares). Este procedimiento se describe a continuacion.

Algoritmo NIPALS

En el método NIPALS se van obteniendo los factores de manera secuencial, de

forma que se calcula la primera componente y a partir de ella se reconstruyen las matrices
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estimadas de X e Y ; se calculan luego las matrices de residuos como X -Xe Y -Y,ya

partir de estas nuevas matrices se construye la siguiente componente, y asi

sucesivamente.

Sin entrar en aspectos numéricos particulares, el algoritmo propuesto en Esbensen

(2010), pagina 140, se muestra en el siguiente recuadro:

0) Centralizar y escalar ambas matrices X ¢ Y.
Indice de inicializacion, f : f=1 X=X ; Yi=Y

1) Para el vector cebador uy se elige cualquier columna de Y

2) wi=X"ug/ | X ug (W es normalizado)
3) tr = Xyws
4y qr= (Yo) "te /| (Y) "t (q es normalizado)
5)us= Yqs

6) Convergencia: Si | tgpuevo = trviejo | < limite convergencia, parar, sino ir a paso 2).
7 pe= (X9 b/ ()"t

8) Br= (up)"te / (t) "t (Relacion interna en PLS)

9) Xp = Xe-tr (p)" Yeer = Y- Brte(qp)’

10)f=f+1

Repetir de 1) a 10) hasta que f = Kqp (6ptimo niimero de factores PLS por validacion)

Los pasos 2 a 5 corresponden al formalismo de una regresion convencional, por
eso al algoritmo NIPALS se le ha descrito a veces como regresiones “criss-cross” en los

espacios X e Y. Como puede apreciarse, se trata de un algoritmo iterativo. Suele
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converger normalmente en una solucion estable en menos iteraciones que la situacion
equivalente de PCA, ya que la estructura correlacionada de los datos en ambos espacios
(X e Y) se apoya mutuamente. La llamada “relacion interna” del modelo PLS se refiere a

la representacion grafica de T frente a U, que constituye la representacion central de PLS.

A partir de este algoritmo se han presentado varias soluciones basadas
principalmente en los procesos para el calculo de las puntuaciones (¢, u) y los pesos (w).
Una de las soluciones estd basada en el fundamento del algoritmo NIPALS y consiste en
la deflacion de las matrices, o lo que es lo mismo de la reduccion del rango de las
matrices paso a paso. La otra solucién se basa en la obtencion de los factores en un so6lo

paso mediante la descomposicion en valores singulares de la matriz de covarianzas.

Rosipal and Kraemer (2006) hicieron la siguiente clasificacion de las formas de

PLS en funcion de como se deflactan las matrices:

e PLS Modo A. el algoritmo estd basado en la reduccion secuencial del rango de

las matrices usando las correspondientes puntuaciones y cargas de los vectores.

X=X _tipir y Y,

i+1

=Y, _uiqu

Corresponde al algoritmo propuesto por Wold (Wold (1975)). En este caso la

relacion entre ambos conjuntos de datos es simétrica.

e PLS1 y PLS2. El algoritmo se denomina PLS1 cuando s6lo hay una variable
dependiente y PLS2 cuando hay mas de una variable dependiente. Son los
métodos generalmente utilizados en PLSR. La relacion entre X e Y es asimétrica.

Considera que hay una relacion interna entre los vectores t y u :
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U=TD+H

donde D es una matriz diagonal rxr y H es la matriz residual. Por lo tanto:

X, =X,—-tp y Y, =Y -tt'Y./tlt, =Y, -tq

i+1 i

donde q es el vector de cargas de ¥ no normalizado del paso 4 del NIPALS.
Este esquema de deflacion de las matrices garantiza la ortogonalidad de los
vectores de puntuaciones t, restriccion que no se produce en el PLS Modo A y que

permite la comparacion de las componentes principales.

PLS-SB. Se puede demostrar que la descomposicion en valores singulares (Single
value descomposition, SVD) de la matriz X"Y resuelve también el problema (Le
Cao et al. (2008)). Ademas la extraccion de las componentes se realiza a la vez.
Los PLS-SB utilizan la descomposicion de la matriz XY en vectores singulares.
En contraste con los algoritmos PLS1 y PLS2, los vectores ¢# no son, por lo

general, mutuamente ortogonales.

SIMPLS. Este método se propone para evitar la reduccion secuencial del rango
de la matriz que presentan los algoritmos PLS1 y PLS2. Este método busca un
vector de ponderaciones que se aplica a la matriz original X sin reducir su rango.
Se puede demostrar que la solucion de SIMPLS es la misma cuando aplicamos

PLS1 pero difiere para PLS2 (Boulesteix and Strimmer (2007)).

A continuacion se describe el algoritmo utilizado por la libreria NAG (NAG (2012))

que emplea la técnica SVD, que es la que utiliza el paquete SIMFIT y que servird también

de base al algoritmo PLS-VIP propuesto en este trabajo.
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Algoritmo basado en SVD

Consta de los siguientes pasos que se muestran en el siguiente recuadro.

1) Sean X; y Y; las matrices centradas por substraccion de las medias de las columnas X
e Y de partida a los valores originales (las columnas también pueden ser escaladas a
varianza unidad si se considera adecuado).

2) Desde i = 1 a k, siendo k el nimero deseado de factores, se deben llevar a cabo los

siguientes procedimientos:

a) Computar la direccion de maxima covarianza llevando a cabo una descomposicion
SVD de (X)"Y; y cogiendo el primer vector singular de la izquierda para definir los
pesos de X (W;) para las variables predictoras.

b) Calcular el vector de puntuaciones de x: t; = X;w;

¢) Calcular las cargas de x por minimos cuadrados: (pi)T = (ti)TXi

d) Calcular las cargas de y por minimos cuadrados: (qi)T = (ti)TYi

e) Calcular el vector de puntuaciones de y: u; = Y;q;

f) Calcular las estimaciones de Xj and Y;:

Xi=tip)' ; Y=1t(q)"

g) Deflactar las matrices previas:

PN

Xir1 = Xi- Xi ;0 Yirr=Yi-Y

h) Se hace i = i+1 y se vuelve al paso a)

3) finalmente, las puntuaciones t y u son usadas para calcular los parametros de regresion

usando los k& factores latentes. Estos pardmetros vienen dados por:
B=we'wy'Q!

donde W es la matriz mxk de los pesos de x, P es la matriz mxk de cargas de x, y Q es la
matriz rxk de cargas de y. Notese que los valores g calculados de esta forma
corresponden a las matrices centradas de las X and Y originales, pero también se pueden
calcular referidos a los datos originales deshaciendo el paso de centrado (y escalado si lo

hubiera).
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3.4.3 Interpretacion de los modelos PLS

La técnica PLS proporciona varios procedimientos de diagnodstico que facilitan la
interpretacion del modelo que se haya construido, asi como de la evaluacion de su
comportamiento y de la importancia de las distintas variables. En la Figura 10 se presenta

un esquema de los resultados que se obtienen en un andlisis de PLS.

T -y P
Q'Iucr
Predicciones
ividu iabl
m variables n Individuos n Individuos rvariables
+ o ‘ ] [ ] | ®
3 8 B |:> . : : | e
[ |
+* . .
Relaciones

Figura 10. Esquema general de los resultados que proporciona PLS. La operacion de
transponer es aqui indicada por una prima en lugar de T, para evitar confusiones con la
matriz de puntuaciones T.
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A continuacién se van a exponer estos resultados adaptando un ejemplo sencillo
sobre las caracteristicas de ciertos vinos en relacion con determinadas variables
dependientes (Abdi (2010). El algoritmo utilizado serd el basado en SVD comentado
anteriormente, siendo los resultados los que presenta el Paquete Estadistico SIMFIT que
implementa dicho algoritmo. Los datos, ademas de centrados, han sido escalados a
varianza unidad de acuerdo con Abdi (2010).

Considérese la matriz de variables predictoras X compuesta por 5 marcas de vino

y 4 variables que incluyen su precio, su contenido en azucar y alcohol y su acidez:

Vino\variable | Precio Azucar Alcohol | Acidez
Vino 1 7 7 13 7
Vino 2 4 3 14 7
Vino 3 10 5 12 5
Vino 4 16 7 11 3
Vino 5 13 3 10 3

La correspondiente matriz de respuestas Y consiste en las puntuaciones que los

expertos han dado a dichos vinos respecto a su calidad y su uso en gastronomia:

Vino\variable | Calidad | Para carnes Para
postres
Vino 1 14 7 8
Vino 2 10 7 6
Vino 3 8 5 5
Vino 4 2 4 7
Vino 5 6 2 4
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Mas adelante se analizard en detalle como determinar el numero 6ptimo de
factores PLS en un modelo. A los efectos ilustrativos del presente ejemplo, asumiremos
que el numero Optimo de factores es 2 y nos centraremos solamente en los aspectos de

calibracion o modelizacion, dejando para mas adelante los aspectos de prediccion.

Representaciones grdficas

PLS es una técnica que posee diferentes tipos de graficos que ayudan a interpretar
el comportamiento de las muestras y variables dentro del modelo. Se analizan a
continuacion las caracteristicas de estas representaciones utilizando el Paquete SIMFIT.

En la Figura 11 se muestra la varianza explicada, de tipo acumulativa, de los
factores latentes, tanto para las variables X como las Y. Como puede apreciarse, ya con 2
factores se ha explicado un 98 % de la variabilidad en X y un 85 % en Y. En base a que
esta captura de variabilidad es aceptable podemos admitir a efectos de calibracion que 2
factores PLS son suficientes para el modelo y este es el numero elegido para los céalculos

que seguiran después.

Varianza explicada acumulada de Xe Y

100.0 r o
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E 200 F
>
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0.0 1.0 2.0
Numero de factores

Fig. 11. Varianza explicada en promedio frente al nimero de factores.
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En la Figura 12 se representan las puntuaciones (“scores t”) que los vinos
presentan en su proyeccion a los dos factores latentes. Los distintos vinos estan bastante
separados y no se detectan agrupamientos (clusters). El vino 3 queda en el origen de
coordenadas y sus variables x no estarian capturadas por los 2 factores seleccionados. El
primer factor separa los vinos 1 y 2 de los 4 y 5, mientras que el segundo factor separa los

vinos 2y 5delos 1y4.

Puntuaciones para las X (2 factores)
10F ' ' } ' ' C
0.7 i i
oVino5 ' oVino2
—~ 03 B : T
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R 0.0 - QMG ---mmmmmmmmoee e .
N :
= 03 ! _ .
oVino4 E oVino1
0.7 ' T
-1.0}F . . ) i ) . ]
-1.0 -0.7 -0.3 0.0 0.3 0.7 1.0
t1 (70 %)

Fig. 12. Puntuaciones para las variables X bajo los 2 factores PLS.

En la Figura 13 se muestran las cargas (loadings) de las variables x para los dos
factores. La acidez, el alcohol y precio contribuyen al factor 1, mientras que el contenido
en azucar es la principal contribucion del factor 2. Asimismo, la acidez y el alcohol estan
fuertemente correlacionadas entre si e inversamente correlacionadas con el precio

(paraddjicamente en este ejemplo).
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Cargas de las X (2 factores)
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Figura 13. Cargas de las variables X para los dos factores PLS.

La Figura 14 recoge las puntuaciones de las Y para los diferentes vinos. La
distribucion de los vinos no presenta aqui tampoco agrupaciones destacables, sino que se

encuentran bastante separados.

Puntuaciones para las Y (2 factores)
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Figura 14. Puntuaciones para las Y en los dos factores PLS.
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En la Figura 15 se han representado las cargas de los factores para las Y. Se puede
apreciar como las 3 variables estan bien representadas por el factor 1. El factor 2 captura
principalmente el uso para postres, apreciandose que la calidad y el uso para carnes estan
ligeramente correlacionadas entre si y la calidad estd inversamente correlacionada con el

uso para postres.

Cargas de las Y (2 factores)
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Figura 15. Cargas para las variables Y bajo los 2 factores PLS.

En la Figura 16 se muestran las correlaciones entre las puntuaciones de X (es decir
t) ylas de Y (es decir u) para los dos factores PLS. Las dos lineas de ajuste corresponden
a las rectas de regresion de u sobre ¢ (trazo continuo) y de ¢ sobre u# (trazo discontinuo),
observandose un buen solapamiento entre ambas lo que significa un buen ajuste del
modelo para los 5 vinos, lo que concuerda con valores de p < 0.05 para los coeficientes de

correlacion.
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y=A+Bx, x=C+Dy, r= 0.9429, p=0.0162 y=A+Bx, x=C+Dy, r= 0.9126, p=0.0306
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Figura 16. Correlaciones de las puntuaciones 7y # para los 2 factores PLS. Linea
continua = regresion de y sobre x. Linea discontinua = regresion de x sobre y.

Parametros de regresion

Como se ha expuesto mas arriba, al hablar de los algoritmos, un modelo PLS
expresado en sus factores latentes (puntuaciones, cargas, etc.), se puede re-expresar en
forma de un modelo de regresion multivariante relativo a las variables centradas y
escaladas. En este caso, el tamafio y el signo de los parametros indican la influencia de
cada variable en el modelo, facilitando su interpretacion. El formalismo matematico es el
de una regresion lineal multiple, lo mismo que su interpretacion. Cada coeficiente se
interpretard como el incremento que se espera que se produzca en la y por incremento
unitario de x, suponiendo el resto de la regresoras constantes. Interpretacion que puede
hacerse, ya que ahora estan libres del fenomeno de colinealidad. Este formalismo se
expresa como:

Y=6X +5X,+BX,+B,X,
Los parametros para el presente ejemplo con 2 factores y expresados en unidades

internas (centradas y escaladas) son las siguientes:
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Parametros () /y | Calidad Carnes | Postres
Precio -0.27 -0.25 0.019
Azicar 0.063 0.32 0.79
Alcohol 0.29 0.36 0.27
Acidez 0.31 0.37 0.24

Asi la puntuacién de un vino para postres en unidades estandarizadas vendria dada por:

postres = —0.019 precio + 0.79azucar + 0.27alcohol + 0.24acidez

En este caso, se aprecia como el contenido en azucar es el principal responsable que
confiere al vino su idoneidad para postres, ya que presenta el parametro positivo de
mayor tamafio (0.79).

En la practica, para evitar confusiones, los célculos se suelen hacer en unidades
originales (deshaciendo el centrado y el escalado), y ahora la regresion lineal multiple

presenta un término independiente:

Y:ﬂo "’ﬂle "‘ﬂzXz +ﬂ3X3 +ﬂ4X4

Los parametros para el presente ejemplo con 2 factores y unidades originales son:

Parametros (B) /y | Calidad Carnes Postres
Independiente -3.3 -3.4 -1.4
Precio -0.26 -0.11 0.0063
Azucar 0.14 0.34 0.62
Alcohol 0.81 0.49 0.27
Acidez 0.69 0.40 0.19
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Asi, la puntuacion de un vino para postres en unidades originales vendria dada por:

postres = —1.4—0.0063 precio + 0.62azucar + 0.27alcohol + 0.19acidez

Estos parametros en unidades originales son los que se utilizaran para hacer predicciones
de las variables respuesta que tendran nuevos vinos. Pero antes habria que haber realizado
un proceso de validacion del modelo (2 factores), bien con una serie de prueba o por

validacion cruzada, pero de esto nos ocuparemos mas adelante.

Estadistico VIP

La interpretacion de un modelo PLS que tenga varias variables x y varias variables
»y puede resultar compleja. Un estadistico que viene a resumir la importancia de cada
variable x fue propuesto por Wold (1994) con el nombre de VIP (de las siglas en inglés
para “Variable Influence on Projection”). La puntuacién de este estadistico para cada
variable x se puede calcular de forma que refleje la influencia de dicha variable predictora
sobre cada una de las variables individuales y por separado, o bien sobre todas las
variables y en promedio. Para una variable x cualquiera “/”, su valor VIP, referido en

promedio a todas las variables y, que es lo habitual, viene dado por la expresion:

- & owl (e, —vev,, )

VIP, = \|\m- == YCVe,
v

Donde el indice i se usa para indicar el factor latente, siendo k el nimero total de factores,
refiriéndose el indice j a las variables y, siendo m el numero total de variables X, y siendo

r el nimero total de variables y. Por su parte YCV, ; se refiere al porcentaje acumulado de

varianza capturada hasta el factor i para la variable j de las y. Este valor es calculado en la
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forma habitual, sumando el porcentaje de varianza capturada por dicho factor a la ya
capturada por los factores anteriores.

El porcentaje de varianza capturada por un determinado factor, no es otra cosa que
el cociente entre la varianza de las y estimadas por PLS para ese factor (§ = tqT) y la
varianza real de las y, es decir el cociente entre s*(¥) y s*(y) multiplicado por cien.
Asimismo, YCVj,; tiene un significado analogo al anterior, de manera que la diferencia

YCV;i; - YCV,,,; representa la varianza capturada al pasar del factor i-1 al factor i . Este

. . .1 2
incremento de varianza capturada es luego multiplicado por W,,; , que es el peso PLS

asignado a la variable predictora / en el factor i.

Este producto entre el incremento de varianza explicada y el cuadrado del peso
(w) con el que interviene la variable x en la proyeccion, viene a reflejar la importancia de
dicha variable x en el modelo PLS con k factores. Los sumatorios y el indice r extienden
los célculos para obtener un valor VIP de la variable x que sea un promedio de su

influencia en las diferentes variables y.

El atractivo de la definicion de VIP radica en su intrinseca parsimonia, ya que para
un modelo dado existe solamente un vector que viene a resumir la importancia de las
variables x en la prediccion de las variables y ((Eriksson et al., 2006), pag 79). Asi, en

nuestro ejemplo el vector de valores VIP es el siguiente:

Variable / VIP | Estadistico VIP

Precio 0.949
Azucar 1.02
Alcohol 0.983

Acidez 1.05
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Un valor de VIP grande indica que la variable x tiene una importante influencia en
la proyeccion. Ademas, ya que la media de los valores VIP al cuadrado es igual a 1, se
suele tomar este valor como el punto de corte para interpretar si una variable es relevante
o no. Asi, aquellas variables que tienen valores de VIP mas grandes que 1 son
consideradas como las variables predictoras mas importantes en la matriz X. En nuestro
caso, la variable acidez seguida de la variable azucar serian las mas relevantes en el

modelo, si bien las diferencias entre los valores VIP de todas las variables no son grandes.

A modo de ejemplo, podriamos mostrar el calculo detallado del estadistico VIP
para la variable “precio” en nuestro modelo PLS de 2 factores. Para ello necesitamos los
valores calculados para las varianzas acumuladas de las variables y por separado, asi

como los pesos de las variables predictoras x en cada factor.

Las varianzas acumuladas para las y presentan los siguientes valores:

Factor/y | Calidad | Carnes | Postres Media
Factor 1 70.53 93.74 25.72 63.33
Factor 2 70.71 98.51 86.97 85.40

Los pesos (w) obtenidos para las variables x son los siguientes:

Factor/w | Precio | Azucar | Alcohol | Acidez
Factor 1 | -0.5137 | 0.2010 | 0.5705 0.6085
Factor 2 | -0.3379 | -0.9400 | -0.01878 | 0.04286
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Aplicando la expresion dada mas arriba, el calculo del estadistico VIP de la

variable “precio” seria:

70.53(=0.5137)* +(70.71-70.53)- 0.3379)° .\
70.71
, 93.74(-0.5137)" + (98.51-93.74)-0.3379) +
i 98.51
, 25.72(-05137)" + (86.97 —25.72)-0.3379)’
86.97
VIP= | 4 3 = 0.951

Como era de esperar, el valor obtenido (0.951) cierra perfectamente con el que aparece en

la correspondiente tabla (0.949) mostrada més arriba.
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3.4.4. Determinacion del numero optimo de factores latentes

Es facil de apreciar que cuanto mayor es el nimero de de factores latentes que se
incluyan en el modelo, mayor serd la bondad del ajuste para la serie de datos llamada de
entrenamiento, pero se puede llegar a una situacion de hiperajuste que no seria deseable,
sobre todo si se desea utilizar el modelo PLS para la prediccion de las respuestas de una
nueva matriz X. Las estrategias para encontrar el optimo nimero de factores es un tema
controvertido que ha dado lugar a numerosas investigaciones, por lo que merece una

revision detallada que se aborda a continuacion.

Introduccion al concepto de calibracion y validacion

El punto de partida de un modelo PLS son 2 matrices, una matriz X de variables
predictoras y una matriz Y de variables respuesta, ambas conteniendo el mismo nimero
de casos. Estas 2 matrices constituyen la llamada serie de entrenamiento o calibracion
(“training set”) y debe ser representativa de la poblacion de la que posteriormente se
sacaran nuevas matrices X para predecir las respuestas. Otra condicion es que la serie de
calibracion debe abarcar el rango de las variables x e y tanto como sea posible, ya que
estos margenes definirdn la region de aplicacion del modelo en las predicciones
posteriores (Esbensen (2010)).

3

En un modelo de prediccion, la “validacion” del mismo significa analizar su
capacidad predictiva con una nueva serie de datos. Esta nueva serie se la denomina serie

de prueba (“test set”), que debe haber sido muestreada de la misma poblacion diana de la

que se extrajo la serie de entrenamiento.
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A partir de una validacion se obtienen resultados cuantitativos importantes, en
especial la determinacion del nimero Optimo de factores latentes a usar en el modelo de

calibracion, asi como la estima estadistica de los errores de prediccion.

Validacion con serie de prueba o “test set”

Se entiende por serie de prueba una serie completamente nueva de datos
compuesta por una matriz X de predictores y su correspondiente matriz Y de respuestas.
La validacion consiste en permitir que el modelo calibrado prediga las estimas de las
respuestas (Ypredicha) Y 1as compare con los valores reales (Yyear). Los resultados de esta
comparacion se pueden expresar como errores de prediccion o varianza residual, que
cuantifican tanto la exactitud como la precision de los valores y predichos, es decir los

niveles de error que cabe esperar en predicciones futuras.

Validacion cruzada (Cross Valiation (CV))

Segun Esbensen (2010) no existe mejor validacion que la validacidon con serie de
prueba anteriormente expuesta. No obstante el precio que hay que pagar es que se
necesita el doble de muestras de las que serian necesarias si solo se utilizase para la
validacion la propia serie de entrenamiento. A veces hay situaciones en la que obtener el
doble de muestras no es posible por razones éticas o de coste. En estas situaciones una
alternativa de validacion es la validacion cruzada. Esta consiste en apartar una porcion de
casos de la serie de entrenamiento, el resto de los datos se utiliza para la construccion del
modelo PLS y posteriormente se utilizara este modelo para predecir las respuestas de los

casos apartados.
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Hay tres grandes variantes de validacion cruzada (Esbensen (2010), la

denominada dejar uno fuera (leave one out), la validacion cruzada segmentada (k-fold

cross validation) y la division de la serie de entrenamiento en dos partes (splitting the

data):

La opcion dejar uno fuera consiste en apartar un caso cada vez. Con los casos
restantes se forma una serie de entrenamiento con la que se seleccionan las
variables y se construye el modelo predictor deseado. Luego con dicho modelo se
predicen los valores de y del caso que se dejo fuera. Este mismo procedimiento se
repite para cada caso y al final se hace un promedio de los residuales entre los

valores predichos y los reales elevados al cuadrado.

La validacion cruzada segmentada se basa en repartir la serie de entrenamiento en
k grupos, donde k suele ser 3, 5 o 10. Pensemos, por ejemplo, que la serie de
prueba la dividimos en 10 grupos (10% de casos en cada grupo), hecho esto se
aparta un grupo y con los otros 9 se seleccionan las variables y se construye el
modelo predictor. A continuacion se predicen los valores de y de los casos que se
dejaron a un lado y se hace un promedio de los residuales al cuadrado. El
procedimiento se repite apartando el siguiente grupo e incorporando el anterior.
Finalmente se calcula el valor promedio global de residuales al cuadrado con

todos los grupos.

Segun Esbensen (2010) la alternativa ideal a la validacion con serie de prueba es
la llamada “division de la serie de entrenamiento en dos partes”. Este
procedimiento consiste simplemente en dividir los datos iniciales en dos grupos A

y B. Luego se hace una calibracién del modelo usando A y éste se prueba con B.
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A continuacidon se hace un cambio, se construye el modelo con B y ahora se
prueba con A. Finalmente se calcula el error de prediccion como la media de los

residuales al cuadrado de ambos grupos.

Se puede concluir que la economia de datos a veces s6lo permite usar la serie de
calibraciéon para buscar la dimensionalidad optima del modelo PLS y el error de
prediccion mediante algan método de validacion cruzada. Pero en el caso ideal, incluso la
determinacion de la dimension optima del modelo (nimero Optimo de factores (kop)),
ademas del calculo del error de prediccion, debiera llevarse a cabo usando una serie de

prueba.

Este es un punto controvertido que merece algun comentario adicional. Hay
autores que sugieren optimizar el modelo (encontrar k,p,) por validacion cruzada (Osten
(1988), Martens and Naes (1989)) y solo cuando el modelo esta totalmente construido
validarlo con una serie de prueba que no haya participado en la optimizacion del modelo.
Por el contrario, otros autores como Esbensen and Geladi (2010), no estan de acuerdo con
dicha aproximacion y defienden que una segunda serie de datos (serie de prueba) resulta
absolutamente necesaria incluso para optimizar el modelo, con el fin de incluir los errores
de muestreo de las situaciones futuras en las que el modelo habrd de operar. Para

terminar, convendria citar algunas de sus propuestas concretas:

e Nada adverso resulta de aplicar siempre una validacion por serie de prueba, lo
cual proporciona una informacion completa en una sola operacion, ya que una
validacion con serie de prueba de hecho suministra estimas tanto del numero
optimo de factores (kop) como de la “varianza Y residual”, mientras que todo

supone un cierto riesgo si se usa una validacion cruzada.
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e No resultaria correcto el usar validacion cruzada para la determinacion de Kop:.
Usando una validacion por serie de prueba, se obtiene el numero optimo de
factores PLS y la estima mas precisa de la “varianza Y residual”, ya que esta
validacion incluye todas las incertidumbres de muestreo y de medida originadas

por cambios circunstanciales en las condiciones de trabajo.

Diferencia entre “error de calibracion” y “error de prediccion”

Las técnicas de validacion expuestas anteriormente estan todas disefiadas para
evaluar la capacidad predictora del modelo, es decir la exactitud asociada a Ypredicha €0 SU
comparacion con Y. Parece que, cuanto mayor sea el numero de factores que usemos
en el modelo, menor serd la diferencia entre Ypredicha € Yreal , pero solamente hasta un
punto que es el llamado numero 6ptimo de factores. De este aspecto nos ocuparemos a
continuacion.

Hasta ahora la matriz Y de respuestas podia estar formadas por varias variables.
Normalmente es frecuente utilizar todas las variables de forma exploratoria pero en la
practica luego se hacen modelos PLS por variables aisladas. En lo que sigue, nos
referiremos a un vector Y(nx1) con solo una variable respuesta. Empecemos

distinguiendo entre lo que es el error de calibracion y el error de prediccion.

Error de calibracion (o de modelizacion)

Imaginemos que se ha construido un modelo PLS basado en la matriz de

calibracion Xca(nxm) y en el vector de calibracion Yeu(nxl) y que tentativamente
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asumimos k factores latentes como correctos. Asumimos también que nosotros utilizamos

A~

los propios valores X para introducirlos en el modelo y predecir unos valores Y.
Haciendo esto obtendremos una idea del “error de modelizacion”, debido al hecho de que
solamente hemos usado k factores en el modelo y no todas las variables m. Este error se
puede calcular con la llamada “varianza residual de calibracion” (Esbensen (2010) ,
pags. 157-160 y 201-202) dada por la expresion:

n

: (j)z _yi)2

Varianza residual , ==——
n

Una expresion analoga en términos de varianza explicada seria:

1P

(5, 3.}

Varianza explicada,, =1-"-=———

Error de validacion

El error de prediccion se suele expresar como la varianza residual promedio de Y,
obtenida mediante validacién con una serie de prueba o por validacion cruzada, y

andlogamente a la expresion ya vista se escribe como:

Varianza residual , ==

La expresion correspondiente en términos de varianza explicada seria:

n

Z(j)l _yi)2

i=1

Zn: v, -»)

i=1

Varianza explicada,, =1~
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Representacion de las varianzas de calibracion y prediccion

Las varianzas vistas anteriormente, de calibracion y validacion, se pueden
representar tanto como varianzas residuales como varianzas explicadas, ya que ambas no
son sino expresiones alternativas basadas en los mismos datos. Asi, en la Figural7 se ha
representado en ordenadas la varianza residual de calibracion y validacion frente al
numero de factores en abscisas para unos datos de ejemplo. Como puede apreciarse, la
“varianza Y residual” de calibracion disminuye progresivamente a medida que aumenta el
numero de factores, llegando a valer cero cuando el numero de factores se hace igual al
numero de variables x. Por el contrario la “varianza Y residual” de validacion disminuye
hasta un minimo y luego crece a medida que el numero de factores aumenta.
Normalmente de lo que se trata es de encontrar este minimo y considerar el nimero de

factores en dicho minimo como el nimero 6ptimo de factores para el modelo.
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Figura 17. Numero de factores frente a la “varianza Y residual”.
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En este ejemplo, se aprecia un minimo claro en 3 factores, que indica que este
niamero de factores es el Optimo, es decir el nimero donde la varianza Y residual de
validacion (prediccion) ha sido minimizada. La inclusion de un numero mayor de
componentes podria mejorar el ajuste especifico del modelo de calibracidon, pero
claramente reduciria su capacidad de prediccion, porque la varianza residual de
validacion aumenta a partir de este numero. Por tanto, desde el punto de vista de
optimizar la prediccion, este minimo representa la 6ptima complejidad del modelo PLS,
es decir el “correcto numero de factores a usar en el modelo de prediccion” (Esbensen

(2010), pag. 123).
Las curvas complementarias de varianzas explicadas para calibracion y validacion
se han representado en la Figura 18. Como puede apreciarse la proporcion de varianza

total capturada aumenta a medida que aumenta el nimero de factores en el caso de la

calibracion y alcanza un maximo para la situacion de validacion.
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Figura 18. Nimero de factores frente a la “varianza Y explicada”.
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3.4.5. PLS con variables categoricas

Codificacion en variables ficticias

En rigor PLS se basa en el uso de variables continuas, pero también se puede
utilizar con variables categoricas haciendo uso de variables ficticias (“dummy”). Este tipo
de codificaciones se ha visto, experimentalmente, que da buenos resultados, siempre que

no haya demasiadas variables categoricas en comparacion con las variables continuas.

Esta variante de PLS ha encontrado numerosas aplicaciones practicas
principalmente cuando la variable respuesta y es la categorica, ya que permite la
prediccion de la categoria de muestras nuevas a partir de las respectivas variables x
predictoras, eligiendo un punto de corte adecuado (“cut-off”) para la asignacion de la
categoria. Algunos autores han denominado esta modalidad como “Modelizacion PLS

discriminante” (Esbensen (2010)).

Tasa de error de clasificacion cuando la respuesta es dicotomica

Como se acaba de comentar, la técnica de PLS-Discriminante tiene aplicacion
practica a efectos de clasificacion. Asi, si la respuesta es dicotomica la matriz Y de
respuestas serd un vector de ceros y unos y si la respuesta es politomica la matriz Y
estaria formada por tantas columnas con ceros y unos como categorias haya, utilizando la
recodificacion arriba indicada. La matriz X(nxm) de predictores tiene por su parte la
forma habitual en variables continuas, aunque también podria incluir alguna variable

categorizada codificada en variables postizas.

El caso méas utilizado en el presente trabajo es de una variable y respuesta

dicotémica, en cuyo caso se tiene el siguiente vector: Y(nx1) =(0,0,0,0...1, 1, 1, 1)T
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siendo n el nimero de muestras. Se trabaja en la forma usual elaborando secuencialmente
modelos con 1,2....k factores latentes. Luego se procede a hacer la prediccion de las
muestras nuevas de la serie de prueba como ya se ha comentado. S6lo que ahora hay un
problema, éste consiste en que el vector Y-predicho viene expresado en valores
continuos, por lo que hay que elegir un punto de corte para clasificar una muestra como 0
o como 1. En este caso dicotomico, el corte elegido suele ser 0.5, de forma que si el y-

predicho es < 0.5 se le asigna la clase 0 y si es >= 0.5 se le asigna la clase 1.

Como ya se ha comentado en el apartado 3.4.4, hay que determinar el niumero
optimo de factores PLS mediante validacion con la serie de prueba. Pero ahora no se
suele utilizar el concepto de varianza residual de validacion, sino el de tasa de error de
clasificacion (error rate). El procedimiento es sencillo, para cada componente PLS que se
va introduciendo en el modelo se calcula, en base al punto de corte, el nimero de
muestras mal clasificadas (tasa de error) y el nimero de componentes PLS optimo sera

aquel que presente un valor minimo para la tasa de error.

Una vez establecido el modelo 6ptimo, éste se puede utilizar para clasificar

muestras nuevas, lo cual tiene interés en muchas ciencias, particularmente en medicina.

Si en lugar de 2 categorias la respuesta y fuese multicategodrica, se procede de una
forma totalmente analoga a la expuesta mas arriba, teniendo la precaucion de que ahora el
criterio de asignacion a una clase a partir de las Y-predichas vendra dado por el valor mas

alto observado en una clase, y cuanto mas se aproxime a 1 mejor sera su asignacion.
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3.4.6. Aplicaciones de PLS en Gendmica

La tecnologia de microarrays permite la medida de niveles de expresion de miles
de genes simultaneamente, que se usan luego para caracterizar el perfil génico de las
enfermedades, la respuesta a los tratamientos o la evaluacion de prondsticos. Una de las
aplicaciones mas comunes es la de comparar los niveles de expresion génica en dos
condiciones diferentes, tal como células tumorales frente a células sanas. Normalmente se
acometen dos tareas: la identificacion de genes biomarcadores y la construccion de
modelos predictivos, basados en los genes identificados, que permitan la asignacion de

nuevos pacientes a los grupos analizados.

Usos de PLS como método de reduccion de la dimension

Una situacion importante con datos de microarrays es la clasificacion binaria, en
la que se adapta PLS usando un vector Y codificado con valores “0” para el caso de
ausencia del evento y “1” para su presencia. Esta aproximacion se basa en buenos
resultados empiricos pero no estd justificada tedricamente, ya que ahora la respuesta es
dicotémica y no es una variable continua, como requiere en rigor el método PLS. A pesar
de todo, ha habido alglin esfuerzo para encontrar alguna explicacion tedrica a los buenos
resultados empiricos (Barker and Rayens (2003)). Por otra parte, la extension de PLS a la
situaciones de multiclasificacion es fécil, consiste simplemente en construir una matriz

con codificacion postiza para las diferentes clases (Boulesteix (2004).

Las primeras aproximaciones de clasificacion en Genomica estaban basadas en
usar PLS como un procedimiento de reduccion de la dimension. Asi, Nguyen and Rocke
(2002a) analizaron datos de microarrays de muestras procedentes de tumores humanos

para realizar clasificacion binaria y prediccion de clase de muestras nuevas. Después de
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una seleccion preliminar de genes, siguieron un procedimiento en dos pasos que consistia
en una reduccion de la dimension por PLS seguida de una clasificacion por regresion
logistica binaria o andlisis discriminante cuadratico. Estos investigadores también
extendieron su metodologia a la multiclasificacion de otros tipos de cancer (Nguyen and
Rocke (2002b)). Por su parte, Boulesteix (2004), trabajando con 9 series de datos de
microarrays con muestras tumorales, estudié un procedimiento de clasificacion que
consistia en una reduccion de la dimension por PLS seguida de un analisis discriminante
lineal sobre los factores latentes obtenidos con PLS; a su vez hizo una comparacion entre
sus resultados y los obtenidos con otros métodos de clasificacion tales como LDA, KNN,
PAM and SVM. La autora propuso que PLS es una herramienta competitiva para
problemas de clasificacion que, ademas, puede manejar todos los genes simultdneamente.
Otros autores como Sampson et al. (2011) probaron la utilidad de los métodos de
clasificacion basados en PLS con series de datos de protedmica clinica. Usaron PLS para
una reduccion de la dimension en combinacion con los métodos usuales de clasificacion.
Asi, compararon PLS+LDA, PLS+RF, SVM y PCA+LDA. Encontraron que SVM
conseguia la clasificacion maés eficiente en la mayoria de las series de datos probadas,
pero que los clasificadores basados en PLS proporcionaban informaciéon adicional tal

como las cargas de las proteinas en los factores y diferentes tipos de gréficas.

La anterior aproximacion basada en la reduccion de la dimension por PLS puede
resolver el problema de la prediccion de clase, pero desafortunadamente los factores
latentes no resultan informativos para la seleccion de genes y tienen una interpretacion
bioquimica pobre. Para mejorar esta aplicacion biomédica de PLS con datos de
microarrays, se deben abordar dos aspectos: la deteccion de los mejores genes

discriminatorios entre los miles de genes ensayados en el microarray, y la seleccion del
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correcto nimero de factores latentes que han de formar parte del modelo predictivo.
Desafortunadamente, ambas tareas dependen de la estructura particular de los datos y del
enorme ruido que proviene del elevado nlimero de genes medidos en el microarray. Sin
embargo, algunos métodos han sido propuestos para alcanzar ambos objetivos y ciertos
autores han usado PLS para realizar al mismo tiempo una seleccion de los genes y la
construccion de un modelo de prediccion con los factores latentes adecuados. De la

revision de estos aspectos nos ocuparemos en el siguiente apartado.

Usos de PLS para hacer a la veg seleccion de genes y prediccion

PLS fue designado especificamente para prediccion, con el objetivo de buscar un
numero minimo de factores latentes que permitiese la estimacion de una nueva matriz Y a
partir de una nueva matriz X , por lo que no estaba especialmente enfocado a la seleccion
de variables, no obstante también sirve para este fin.

La reciente revision de Mehmood et al. (2012) categoriza los métodos de
seleccion de variables con PLS en tres categorias principales: métodos de filtrado, de
envoltura y embebidos. A continuacidon se revisardn las aplicaciones de estos métodos
publicadas en la bibliografia referida al campo de la Gendmica y areas afines, haciendo
especial énfasis en los métodos de envoltura, ya que éstos son los directamente

relacionados con el presente trabajo.

Meétodos de filtrado

Estos usan los resultados de PLS simplemente para identificar una subclase de
variables significativas. Trabajan en dos pasos: ajustan primero un modelo PLS y luego
realizan una seleccion de variables usando un umbral de corte con algiin parametro de

relevancia. Para medir la importancia de las variables, normalmente se utilizan tres
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parametros de filtrado: los pesos de las variables x (w), los coeficientes de regresion () o
las puntuaciones VIP. Un ejemplo podria ser el trabajo de Viala et al. (2007) que
estudiaron variables clinicas y efectos de calidad de vida comunicados por los pacientes
para predecir supervivencia durante el tratamiento con bortezomib. Usaron PLS y
filtraron las variables originales en base a la significancia de los coeficientes de regresion

de dichas variables en el modelo PLS.

Meétodos de envolvente

Estos algoritmos son de tipo iterativo. Usan algin método de filtrado para extraer
una serie de variables relevantes y a continuacion reajustan el modelo, y asi
sucesivamente hasta que se alcanza algun criterio de bondad. De acuerdo con Mehmood
et al. (2012) hay diferentes clases de algoritmos de “envolver”, tales como el algoritmo
genético combinado con PLS (GA-PLS), eliminacién de variables hacia atras combinado
con PLS (“Backward variable elimination PLS (BVE-PLS)”), PLS con pesos iterativos de
las variables predictoras (IPW-PLS), etc. El método mas relacionado con el presente
trabajo es el método BVE-PLS. El fundamento de este método BVE-PLS es simple:
primero se clasifican las variables de acuerdo con algun criterio de filtrado, tal como los
pesos de las variables x, los coeficientes de regresion o las puntuaciones VIP, y luego se
usa un umbral de corte para eliminar las variables menos importantes. Finalmente se
reajusta de nuevo un modelo PLS utilizando las variables restantes. Este procedimiento se
repite iterativamente hasta que se alcanza un funcionamiento 6ptimo del modelo. Aqui
nos centraremos en reunir las publicaciones aparecidas hasta la fecha de este método

BVE-PLS, haciendo especial énfasis en los trabajos que se refieren a Gendmica.
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Cho et al. (2002) son tal vez los primeros autores que usaron el método BVE-PLS
con datos de microarrays. Hicieron una clasificacion de 2 subtipos de leucemias usando
una serie de datos publicados de chips de oligonucledtidos que tenian inicialmente 7129

€6edd
t

genes. Primero hicieron una preseleccion de genes con el test “t”, reduciendo los genes a
1178 diferencialmente expresados. Luego esos genes los introdujeron en un algoritmo
PLS iterativo que realizaba una seleccion de variables basada en elegir aquellas que
tenian VIP > 1 y evaluaron la bondad de clasificaciéon por validacién cruzada del tipo
“dejar uno fuera”. Encontraron que el método BVE-PLS con seleccion por valores VIP
mostraba una buena capacidad de clasificacion y de prediccion de clase.

Perez-Enciso and Tenenhaus (2003) estudiaron la técnica PLS para clasificacion
usando datos publicados de microarrays de pacientes con cancer de mama. Analizaron 62
muestras y 1753 clones cDNA para evaluar la habilidad discriminante de PLS en base a
tres criterios de cancer, observando que el mejor comportamiento se encontraba con las
muestras de “antes” y “después” del tratamiento con quimioterapia. Para esta
comparacion, llevaron a cabo un primer modelo PLS con el que hicieron una seleccion de
clones jerarquizandolos por su valor VIP, con este criterio se quedaron con aquellos 18
clones cDNA de los1753 que presentaban un VIP > 2. Luego hicieron un segundo PLS
usando los clones cDNA seleccionados y construyeron un modelo que presentd buenas
propiedades predictivas.

Recientemente, Mehmood et al. (2011) han estudiado un nuevo algoritmo de
clasificacion basado en un método PLS de rango-reducido con eliminacion parsimoniosa
de variables bajo tres criterios diferentes: pesos, coeficientes de regresion y valores VIP.

Todos dieron buenos resultados cuando se aplicaron a secuencias gendmicas para

clasificacion del phylum bacteriano. En 2014, han aparecido dos publicaciones que
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también utilizan PLS con seleccion de variables por VIP, una analizando epilepsia (Wang

et al., 2014) y otra dedicada al fallo renal (Ding et al., 2014).

Los métodos para seleccion de variables han sido el objeto de numerosos estudios
en otros campos distintos de la Gendémica y algunos de ellos merecen ser mencionados.
Asi, Gauchi and Chagnon (2001) realizaron una amplia comparacion de métodos de
seleccion de variables en PLS dentro del marco de los procesos de manufacturacion,
concluyendo que una seleccion paso a paso hacia atras basada en el criterio de maximo

Q’, es el mas recomendable en situaciones practicas. Este grupo extendié mas tarde esta

investigacion a otro métodos (Lazraq et al. (2003)), incluyendo el ordenar los valores VIP
en orden decreciente para retener los valores VIP mads altos en el modelo, pero sin realizar
mas iteraciones PLS.

En el campo de la ingenieria, Chong and Jun (2005) compararon el
funcionamiento de la eliminacidon de variables por valores VIP (método PLS-VIP) con
otros métodos como LASSO y regresiones paso a paso. Usaron series de datos simuladas
que incluian 500 muestras y hasta un maximo de 100 variables, encontrando que el
método PLS-VIP se comportaba muy bien para identificar predictores relevantes y

mejoraba incluso otros métodos conocidos.

Meétodos de embeber

Aqui la seleccion de variables es parte del algoritmo PLS. Estos métodos
encadenan la seleccion de variables dentro del propio algoritmo de PLS. Entre ellos
existen varias aproximaciones en el marco de la regresion penalizada, que introduce
penalizaciones en el modelo. Asi, Huang and Pan (2003) publicaron un buen

funcionamiento de la regresion PLS penalizada con datos de microarrays de muestras de
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cancer y clasificacion en dos clases. Este grupo también probd su método con datos de
microarrays con muestras de corazén humano (Huang et al. (2004)). Por su parte, Le Cao
et al. (2008) propusieron un método de seleccion de variables conocido como PLS escaso
o poco denso (“Sparse PLS”), donde la “escasez” se alcanza con una penalizacion
LASSO sobre los vectores de las cargas PLS en el momento de hacer el calculo SVD.
Mas tarde, este grupo extendio su método a problemas de multiclasificacion (Le Cao et al
(2011)). Al mismo tiempo, Chung and Keles (2010) implementaron un algoritmo de “PLS
escaso’” que probaron con datos simulados y reales, observando buenos resultados para la
seleccion de variables y prediccion. Recientemente se ha publicado una variante de
“Sparse PLS” que introduce ciertos pardmetros de ajuste adicionales (Olson Hunt et al.

(2014)).

Como se ha comentado mas arriba, la regresion PLS con seleccion de variables
por los valores del estadistico VIP (PLS-VIP) ha sido aplicada en otras ocasiones,
especialmente en Quimiometria, pero su uso ha sido mas limitado en analisis de datos de
microarrays, donde existe menos informacién acerca de su funcionamiento. El objetivo
del presente trabajo ha sido el de llevar a cabo un estudio sisteméatico de PLS sobre datos
simulados por ordenador, con el fin de explorar como opera la estrategia PLS-VIP bajo
diferentes condiciones de tamafio de muestra, nimero de genes discriminatorios y genes
ruido. Asimismo se ha estudiado las caracteristicas de este procedimiento PLS-VIP con
variables clinicas y gendmicas, tanto separadas como combinadas. Para investigar todo
esto, se ha implementado un algoritmo PLS que realiza una seleccion de variables
mediante un PLS iterativo que usa eliminacion hacia atras en base a los valores VIP. El
algoritmo encuentra el nimero 6ptimo de variables discriminatorias y de factores PLS,
permite la identificacion de dichas variables y presenta un buen funcionamiento para la

predicciéon de nuevas muestras. También se han realizado comparaciones con otros
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métodos de clasificacion y se han analizado datos reales para probar la bondad del

algoritmo propuesto.
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3.4.7. Analisis conjunto de datos clinicos y génicos en Gendomica

El empleo de microarrays se ha utilizado en la investigacion de diferentes
patologias, especialmente en el estudio del cancer. Desde el principio, uno de los grandes
paradigmas fue el poder usar la expresion de ciertos genes para que actuaran como
marcadores de la enfermedad. Para ello, se construian modelos predictores con esos
genes, normalmente para clases de tipo dicotomico (no responde, responde), y se trataba
de predecir a que clase perteneceria un nuevo paciente al que se media la expresion de

dichos genes marcadores usando un microarray.

Desafortunadamente el construir estos modelos de prediccion de clase con datos
de microarrays es una tarea dificil. Se ha llevado a cabo un gran esfuerzo para desarrollar
algoritmos que funcionaran con bajos errores de prediccion, pero en numerosas ocasiones
los genes y su potencia predictiva variaba entre unos estudios y otros, debido al ruido
procedente de los miles de genes de un microarray, los pequeios tamano de muestra
empleados, al elevado coste de los microarrays y a la variabilidad entre los pacientes. De
tal forma que, modelos predictores que funcionaban bien en unas determinadas
condiciones, no han podido ser validados a veces en otras condiciones semejantes. Todo
esto ha hecho que el uso de microarrays como herramienta de pronostico no se haya
convertido, de momento, en un procedimiento rutinario en la practica clinica. Ademas, la
tecnologia de microarrays es todavia cara comparada con los factores prondstico

convencionales.

Teniendo en cuenta los anteriores condicionantes, han existido siempre varias
preguntas a las que dar respuesta: a) ;Las variables clinicas no seran suficientes y mas

asequibles como predictoras que los datos génicos de los microarrays?, b) ;{No debieran
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tener mas potencia los modelos predictores basados en datos de microarrays que los
basados en marcadores clinicos?, ¢) {No podrian complementar los datos de microarrays
a las variables clinicas y asi conseguir mejores modelos predictores, o por el contrario
debieran ser reemplazados los predictores clinicos por los génicos? En la bibliografia,
algunas publicaciones han abordado estas cuestiones, si bien las respuestas no estan claras
y algunas veces han sido contradictorias. A continuacidon se expone una revision de los

trabajos mas importantes publicados sobre este tema.

Eden et al. (2004) publicaron que los marcadores clinicos tenian una potencia
similar a los datos de expresion génica de microarrays para predecir pronosticos en
cancer de mama. Usaron los datos de 97 pacientes publicados por van 't Veer et al. (2002)
y analizaron la prediccion de metastasis comparando marcadores clinicos habituales y
algunos indices clinicos como NPI y NIH con los marcadores génicos. Concluyeron que,
a pesar de la emergencia de los datos de microarrays, todavia los marcadores clinicos
funcionaban igual o mejor como predictores de pronostico que los datos génicos.

Por su parte, Gevaert et al. (2006) propusieron una estrategia basada en redes
Bayesianas para integrar datos clinicos y de microarrays. Después de analizar los datos
de céncer de mama de van 't Veer et al. (2002) para predecir mal o buen prondstico,
propusieron que su método, en la modalidad de “integracion parcial”, daba mejores
resultados que los indices clinicos convencionales por separado.

Un estudio de Sun et al. (2007) abord6 asimismo la prediccion del pronostico del
cancer de mama a partir de la combinacién de marcadores clinicos y génicos, utilizando
también los datos de van 't Veer et al. (2002), pero esta vez utilizando el algoritmo “I-
RELIEF” desarrollado por ellos mismos. Publicaron que este algoritmo identifica una

serie hibrida que combina las variables clinicas y génicas que tiene una capacidad
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predictora para “recurrencia” y “metastasis” apreciablemente mejor que los marcadores

clinicos o génicos por separado.

A.L. Boulesteix y colaboradores han publicado tres articulos importantes sobre el
valor predictivo adicional que podrian tener los datos de microarrays cuando se combinan
con datos clinicos.

En un primer trabajo Boulesteix et al. (2008b) proponen un nuevo procedimiento
en dos etapas, una primera de reducciéon de la dimensién por PLS con prevalidacion
seguida del método de Random Forest.

En el siguiente trabajo Boulesteix and Hothorn (2010) publicaron un nuevo
método que combina dos procedimientos estadisticos: regresion logistica y regresion
“boosting” (con pesos estadisticos). El método funciona en dos pasos. En el primero se
ajusta un modelo de regresion logistica a las variables clinicas y los coeficientes de esta
regresion se pasan al segundo paso como una linea base fija (“offset”). En el segundo
paso se acepta la anterior funcidon “offset” de las variables clinicas y se ejecuta el
algoritmo de regresion “boosting” con las variables génicas y se obtienen los coeficientes
de las variables génicas. Finalmente se combinan ambos modelos y se calculan las
predicciones. Con este método analizaron datos simulados y reales y observaron que tenia
una buena potencia predictiva en diferentes situaciones.

En el tercer trabajo Boulesteix and Sauerbrei (2011), los autores realizan una
revision critica de los distintos métodos que se podrian utilizar para evaluar y validar el
posible poder predictivo adicional de datos clinicos cuando se combinan con datos de
microarrays. Analizan dos grandes aspectos: estrategias para obtener modelos predictores
combinados y procedimientos de validacion del valor predictivo afiadido. El primero es el

de mayor relacion con el presente trabajo y en ¢l se discuten cinco estrategias:
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1) “Inocente”, que consistiria en construir un so6lo modelo dando igual
tratamiento a las variables clinicas y génicas, lo que podria ocasionar una
infravaloracion de las pocas variables clinicas respecto a las mas numerosas
génicas.

2) “Residual”, que seria el otro extremo, donde se obtendria un modelo
predictor fijo con las variables clinicas, por ejemplo con regresion logistica, y
este predictor se le consideraria luego como una linea base (“offset”) que se
actualizaria con las variables génicas, por ejemplo con regresion “lasso” o
“boosting”.

3) “Favorecer”, una estrategia entre las dos anteriores que ajustaria un modelo
predictor con las variables clinicas y génicas a la vez, pero “favoreciendo” los
predictores clinicos, por ejemplo en términos de las probabilidades “a priori”
en aproximaciones Baxesianas o a través de diferentes “penaltis” en regresion
penalizada.

4) “Reduccién de la dimension”, que incluye métodos como PCA o PLS. En
éstos, las variables génicas son primero resumidas en forma de nuevos
componentes en un paso de reduccion de la dimension. Seguidamente se
construye un modelo predictor, incluyendo estos nuevos componentes y las
variables clinicas como covariables, y utilizando algin método predictor
estandar como “Analisis Discriminante” o “Random Forest”.

5) “Reemplazamiento”, que consiste en reemplazar alguna de las variables
clinicas con bajo poder predictivo por alguna variable génica de mayor poder

predictor.

El algoritmo que se propone en el presente trabajo se podria considerar una combinacion

de las estrategias 4 y 5, como se vera mas adelante.
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En cuanto al aspecto de validacion, los autores Boulesteix and Sauerbrei (2011)
analizaron muchos casos posibles. El de mayor interés para este trabajo es su
aproximacion “A”, en la que primero se construye el modelo predictor en variables
clinicas y luego se ajusta un modelo combinado de variables clinicas y génicas, utilizando
en ambos casos una serie de datos de entrenamiento (fraining sef) y usando algunas de las
estrategias 2), 3) 6 4) arriba mencionadas. Los dos modelos asi obtenidos se comparan
utilizando una serie externa de validacion (zest set). La comparacion dependera del tipo de
resultado que se haya considerado. Para el caso de asignacion a una de dos clases
posibles, se puede utilizar el llamado error de clasificacion (“error rate”), asi como otros
indicadores tales como especificidad, sensibilidad o diferentes test estadisticos estandar.

Muy recientemente, Karlsson et al. (2012) han propuesto combinar datos de
microarrays con datos clinicos usando una variante de PLS denominada “Canonical PLS”
(Indahl et al. (2009). Esta técnica permite el uso de datos secundarios (los clinicos) como
una repuesta adicional a la respuesta primaria (enfermo, sano) a la hora de encontrar los
factores latentes. Se asume que los datos secundarios estan disponibles para la
construccion del modelo con el fin de estabilizarlo para predecir el estado dicotémico
enfermo-sano a partir de los datos de microarrays, sin que los datos secundarios sean
necesarios para predecir nuevas muestras. Los autores utilizaron este método con datos
simulados y datos reales de enfermedad de Parkinson y encontraron que los modelos asi
obtenidos resultaban mas simples y mas estables que los obtenidos por el método PLS
estandar.

Hace unos meses, el grupo de Boulesteix ha publicado la capacidad de prediccion
de modelos de supervivencia con dos casos practicos basados en datos de cancer (De Bin
et al. (2014a)), asi como los aspectos relacionados con la validaciéon (De Bin et al.

(2014b)).
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3.4.8. Programa PLS-VIP desarrollado en el presente trabajo

El programa PLS-VIP ha sido disefiado para adaptar las estrategias de la técnica
PLS estandar a las peculiaridades de los datos de microarrays, principalmente abordando
el problema de la optimizacion de un modelo PLS de dos formas: a) la seleccion iterativa
de los genes mas predictivos mediante el estadistico VIP (de entre los miles del
microarray) y b) la busqueda del valor 6ptimo para el numero de iteraciones y de factores
PLS.

Se han utilizado como base las rutinas del Paquete Estadistico SIMFIT
(http://www.simfit.org) que se encuentran agrupadas en las librerias “dlls” del Paquete.
Estas rutinas permiten ser llamadas desde el codigo fuente de un nuevo programa para
hacer todo tipo de procedimientos, tales como ventanas, graficos, calculos numéricos
complejos, etc. Especial mencion para este trabajo merecen las rutinas numéricas
relativas a los célculos de PLS, que han sido llamadas en diferentes puntos por nuestro
programa PLS-VIP. El cédigo de las rutinas incluidas en SIMFIT ha sido desarrollado por
W.G. Bardsley de la Universidad de Manchester (UK) y son de tipo “open source”
(Bardsley (2013)). Una version ejecutable del método PLS estdndar, estd también
disponible en SIMFIT como parte de su opcion “Multivariate Statistic”. Esta opcion
proporciona al usuario todos los resultados habituales como puntuaciones, cargas,

graficos y prediccion de nuevos casos.

El cédigo de nuestro programa PLS-VIP ha sido escrito en FORTRAN 95 usando
el compilador FTN95 de SilverFrost (http: //www.silverfrost.com), que incluye el
depurador “Checkmate” que facilita la comprobacion del codigo. Una vez compilado, el

programa se puede ejecutar como un modulo interno del propio paquete SIMFIT.
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El programa PLS-VIP presenta dos opciones basadas en la anterior filosofia:

e Una dedicada propiamente a analizar datos de microarrays.

e Otra para analizar en secuencia datos clinicos por una parte y datos
génicos por otra; procediendo luego a unir ambos tipos de datos en su
punto 6ptimo particular y volviéndolos a analizar para obtener un modelo
clinico-genoémico. Esta opcion trataria de obtener mejores predicciones que
con los dos tipos de datos por separado.

Los detalles de estos algoritmos se exponen a continuacion.

Opcion de analisis de datos de microarrays

Como ya se ha apuntado en previos apartados, en el presente trabajo se considera
un problema de clasificacion binaria donde cada sujeto pertenece a una de dos clases
(control (A) y tumor (B)), indicadas por un vector Y(nx1) que usa codificacion (0,1),
asignando 0 a las muestras control y 1 a las muestras de tumor. La matriz X(nxm)
consiste de m columnas de expresion de genes medidos en el microarray para las n

muestras analizadas. En todos los casos n =n4+ngy n4=ng.

Calculos matematicos PLS en los que se basa esta opcion del programa

Como ya se ha apuntado en el epigrafe 3.4.2, existen varios algoritmos para hacer
los célculos habituales de PLS. Nosotros hemos utilizado las rutinas del paquete SIMFIT,
que sigue el método de la libreria NAG (NAG (2012). En el presente trabajo estas etapas

han sido las que aparecen en el siguiente recuadro:
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1) Sean X; y Y; las matrices centradas por substraccion de las medias de las columnas X
e Y de partida a los valores originales. Las columnas también han sido escaladas a
varianza unidad dividiendo los valores centrados por las desviaciones estindar de las
columnas.

2) Desde i = 1 a k, siendo k el nimero de factores latentes deseados, se deben llevar a
cabo los siguientes procedimientos:

a) Computar la direccion de maxima covarianza llevando a cabo una
descomposicion SVD de (Xi)"Y; y cogiendo el primer vector singular de la
izquierda para definir los pesos x (w;) de las variables predictoras.

b) Calcular el vector de puntuaciones de x como la combinacion lineal t; = X;w;
¢) Calcular las cargas de x por minimos cuadrados: (pi)T = (ti)TXi

d) Calcular las cargas de y por minimos cuadrados: (qi)T = (ti)TYi

e) Calcular el vector de puntuaciones de y: u; = Y;q;

f) Calcular las estimaciones de X; ¢ Y;j:

Xi=t(p)' ; Y=1t(q)"

g) Deflactar las matrices previas:

PN

Xir1 = Xi- Xi ;0 Yirr=Yi-Y

h) Se hace i =i+1 y se vuelve al paso a).

3) finalmente, las puntuaciones t y u son usadas para calcular los parametros de regresion
usando los k factores latentes. Estos parametros vienen dados por:

B=we'wy'Q!

donde W es la matriz mxk de los pesos-x, P es la matriz mxk de cargas-x, y Q es la
matriz rxk de cargas-y. Notese que los valores B calculados de esta forma corresponden a
valores internos correspondientes a las matrices centradas y escaladas de las X e Y
originales. Deshaciendo el paso de centrado y escalado, el programa calcula finalmente
los parametros 8 referidos a los datos originales, que son mas intuitivos.
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Diagrama de flujo

El programa realiza automaticamente una eliminacion de variables (genes) a lo
largo de varias iteraciones mediante las puntuaciones del estadistico VIP. En cada
iteracion se varia en secuencia el nimero de factores PLS en el modelo y se ajustan las
series X-entrenamiento y Y-entrenamiento y se mide el error de clasificacion en cada
paso usando unas series independientes X-prueba ¢ Y-prueba. Las predicciones de los
casos de prueba se calculan usando un corte (“cut-off”) arbitrario elegido por el usuario
(0.5 en el presente trabajo), asignando los valores y inferiores al “cut-off” a la clase “0” y
los valores mayores o iguales al “cut-off” a la clase “1”. La lista de las puntuaciones VIP
correspondientes al nimero Optimo de factores en la iteracion, se usa para eliminar los
genes con poder discriminante bajo de acuerdo con un “cut-off” arbitrario elegido por el
usuario (VIP < 1 en el presente trabajo), mientras que los genes remanentes son pasados a
la siguiente iteracion.

Después de varias iteraciones se elige la iteracion y el namero de factores 6ptimo
siguiendo el siguiente criterio: el error de clasificacion ha de ser el minimo; si varias
iteraciones tienen el mismo error minimo la iteracion seleccionada como Optima serd la
mas alta y el nimero de factores PLS dentro de la iteracion optima serd el mas bajo. La
iteracion mas alta con el minimo error de clasificacion se elige para filtrar los genes
discriminantes de los genes ruido todo lo posible y el numero de factores PLS mas bajo se

selecciona por razones de parsimonia.

El diagrama de flujo de esta opcion del programa puede verse en la Figura 19.
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Input X-tr;

aining

(n X m)

Input Y-training Input X-test Input Y-test
(mx1) (n” x m) (n"x1)

| | |

A

Choose options:
MAXITER
MAXFACT

Binary cutoff
VIP cutoff

v

ITER =1
NUMFACT =1

!

Fit PLS model for current ITER and NUMFACT using training sets

v

Calculate prediction error rate using test sets
(better than cross-validation)

|

NUMFACT = NUMFACT+1

Is NUMFACT =

NO

MAXFACT ?

ITER

=ITER+1

l YES

Save optimum NUMFACT for current ITER

v

Calculate VIP scores for optimum NUMFACT at this ITER

Suppress genes with VIP < VIP-cutoff in X-Training

l

Is ITER = MAXITER ?

NO

Select optimum ITER and NUMFACT according to the minimum error rate

Figura 19. Diagrama de flujo de PLS-VIP en su opcion de datos de microarrays.

.

Display tables and plots

(Figura previamente publicada en Burguillo et al. (2014))
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Como ya se ha mencionado en el apartado 3.4.4, se ha venido considerando hasta
ahora que la validacion cruzada era el método idoneo para obtener tanto la optimizacion
del modelo PLS como evaluar el error de prediccion. En el presente trabajo nosotros
hemos usado la aproximaciéon de la serie de prueba (“test-set”) siguiendo la
recomendaciéon de Esbensen and Geladi (2010). Ademas, la validacion por “test-set”
resulta muy adecuada en estudios de simulacién como el actual, ya que se pueden generar
al azar series hermanas de las de entrenamiento, de manera que estas “test-sets” incluyan
todas las causas de incertidumbre de las futuras muestras nuevas.

En la Figura 20 se recogen, en la parte superior la pantalla de seleccion de
opciones y en la parte inferior el ment con las opciones de resultados y graficos. El

comportamiento de estas opciones se expondra en el apartado 4.1.

|
Partial Least Squares Analysis (PLS)
Variables

Total no. of vanables 5000, Mo. suppressed 0
Mumber of free variables = 5000

PLS model: ™ Fit now ™"

Change number of factors: MAXFACT =4

Change number of iterations: MAXITER =7

Change internal scaling: current = [Unit variance]
Change VIP method: current = [VIPOPT =1 = MY]
Change parameter estimation: current = [Both types]
Change cutoff for binary classification: CURRENT = 50
Change cutoff for error rate: CURREMNT = .01

Change cutofffor var selection by VIP: CURRENT = 1.00
Help

Cancel

x

View and Save Options:

ew a full PLS table including 51
View results at a given ITERATION and NUMFAC

View results atthe optimum ITERATION and NUMFACT

Plot error rate vs. No factors for a given iteration

View VIP values for all iterations and numfacts

View VIP values for a given ITERATION and NUMFACT

View VIP values atthe optimum ITERATION and NUMFACT

View included variables for all iterations

View included variables in a given iteration

View included variables at optimum ITERATIOMN and NUMFACT

Plot error rate vs. No.included variables for a given NUMFACT

View 'y' estimated atthe optimum

View the missclassification table atthe optimum

View variables as VIP descending at the optimum (mandatory if merging)
View data matrix atthe optimum (mandatory if merging)

Cancel

oK

Figura 20. Superior: opciones de PLS. Inferior: Opciones de resultados.
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Opcion de analisis consecutivo de datos clinicos, génicos y clinicos + génicos

Una pregunta que ha estado siempre presente entre los clinicos y los
investigadores era si los predictores clinicos (edad, género, tamafio del tumor, metéstasis,
linfocitos, Ca, etc.) no serian suficientes para asignar pacientes a grupos o si convendria
afnadir datos de expresion génica de microarrays para disminuir el error de clasificacion.
O viceversa, tal vez seria conveniente relegar los datos clinicos y centrarse en clasificar

las patologias s6lo en base a los marcadores génicos.

La pregunta tiene una sencilla respuesta cuando uno de los dos tipos de variables
tiene mas poder predictivo que el otro, ya que si el error de clasificacion es practicamente
nulo con un tipo de las variables y grande con el otro, no tendria sentido el tratar de
combinar ambas variables, ya que unas se impondrian sobre las otras en todos los
métodos de clasificacion y, ademas, se evitarian molestias al paciente y el coste
economico seria menor. Andlogamente, si los dos tipos de variables presentan
predicciones excelentes, tampoco tiene interés combinarlas, bastaria con medir las mas
sencillas. El interés aparece cuando los dos tipos de variables presentan un poder
predictivo intermedio y semejante, en este caso cabria preguntarse si la unién de ambas
variables podria mejorar apreciablemente la prediccion de nuevas muestras, situacion que

por otra parte es la mas habitual en la practica.

Para abordar estas situaciones, se ha desarrollado en el presente trabajo una nueva
opcion en el programa PLS-VIP, con el fin de aplicar la filosofia PLS-VIP
consecutivamente a datos clinicos y génicos de la siguiente manera: En primer lugar
aplicandolo a los datos clinicos por separado, luego a los datos génicos por separado y en

tercer lugar fusionando las matrices de ambas variables correspondientes a la iteracion y
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numero de factores Optimos en el Optimo de cada caso por separado; para finalmente
aplicar de nuevo el tratamiento PLS-VIP a la matriz fusionada. De esta forma se podra
determinar si existe mejora en la prediccion (menor error de clasificacion) con la matriz
fusionada que con las matrices individuales por separado. El algoritmo de este enfoque

aparece recogido en la Figura 21.

En esencia, el algoritmo carga las matrices X-training, Y-training, X-test ¢ Y-
test para las variables clinicas y les aplica los pasos PLS-VIP descritos en la Figura 19
anterior. A continuaciéon almacena internamente las matrices correspondientes a la
iteracion y niumero de factores optimos. Seguidamente se cargan las matrices X-training,
Y-training, X-test e Y-test de las variables génicas y se les aplica también el algoritmo
PLS-VIP de dicha Figura 19. Finalmente se fusionan las correspondientes matrices en los
optimos de ambos tipos de variables y se procede a un ultimo tratamiento PLS-VIP de la

matriz combinada.

A lo largo de toda la secuencia existen diferentes pantallas de resultados
(semejantes a las ya mostradas) en las que van apareciendo todos los datos de interés,
como el error de clasificacion, el nimero de variables utilizadas, las variables que se han
mantenido (junto con su etiqueta) y las que se han eliminado. Con todos estos datos se
comparan los diferentes ajustes PLS, especialmente su error de clasificacion y tipo de las
variables conservadas. Finalmente, se concluye si la combinacion de las variables clinicas
y génicas ha proporcionado una mejora en la clasificacion de casos nuevos (series de

prueba) que cada tipo de variables por separado.
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Clinical variables

|

Input X-training Input Y-training
(n X m) (nx1)

Input X-test Input Y-test

(n"X m) n"x1)

\ |

A 4

Execute Diagram Fig. 19

/

Store internally optimum x-training

.

Store internally optimum x-test

A

y

Genic variables

Input X-training Input Y-training
(n X m) (nx1)

//

Input X-test Input Y-test
(n"x m) (n'x 1)

A 4

Execute Diagram Fig. 19

Store internally optimum x-training

A 4

Store internally optimum x-test

A 4

Merge optimum clinical and genic x-training

Merge optimum clinical and genic x-test

A\ 4

Execute Diagram Fig. 19

A 4

Output full results

Figura 21. Diagrama de flujo del analisis en secuencia de datos clinicos y génicos y clinicos + génicos.
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3.5. Simulaciones con el programa SIMDATA desarrollado en

este trabajo

Para abordar el presente trabajo hubo necesidad de simular datos que mimetizaran
lo mas posible las variables clinicas y de expresion génica habituales en controles y
pacientes, pero generando dichos valores de una forma aleatoria que incluyera también el

error experimental esperado.

Para hacer las diferentes simulaciones se escribio el programa SIMDATA,
encargado de generar al azar tanto las variables clinicas como las de expresion génica que

se necesitarian a lo largo del trabajo.

También en este caso, se ha desarrollado el codigo fuente utilizando como base las
rutinas de las “dlls” del paquete SIMFIT y empleando el compilador fortran FTN95 de
SilverFrost. Una vez compilado el programa se ejecuta como un moddulo interno del

propio paquete SIMFIT.

Los detalles de las simulaciones se describen a continuacion.

3.5.1. Simulacion de variables clinicas categoricas y continuas

Se asumen siempre 2 clases: control (A) y tumor (B). El nimero de sujetos de
cada grupo n4 y np es elegido por el usuario, pero con la condicion de que los grupos
estén balanceados (n4 = np), También se puede elegir entre simular s6lo una serie de
entrenamiento o generar a la vez una serie de prueba, hermana de la anterior, basada en
las mismas semillas pero con una nueva simulacion aleatoria. El programa permite como

maximo generar 4 variables dicotomicas y 6 variables continuas. Las continuas pueden
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ser de variaciébn positiva o negativa en el tumor respecto al control, con el fin de
mimetizar mas la realidad. La estrategia de simulacion varia segiin que las variables sean
dicotdmicas o continuas, pero en ambos casos ha tratado de acercarse a los valores de las

variables clinicas reales. Estas estrategias se comentan a continuacion.

Simulacion de variables clinicas dicotomicas

Se empieza por generar un valor de probabilidad binomial al azar para el grupo
control (Prob-A) a partir de una distribucion uniforme entre los limites deseados (por
ejemplo U(0.1,0.2)). Esta “Prob-A” sirve de semilla para una rutina que genera al azar
una serie de valores de 0 y 1 basados en la distribucion binomial de esa probabilidad, que
constituye los datos de esa variable dicotomica en los sujetos control. Para los datos del
grupo tumor se parte de “Prob-A” y se la desplaza una cuantia dada por el riesgo relativo
(RR) del evento para esa variable elegido por el usuario: “Prob-B” = “Prob-A” x RR.
Esta “Prob-B” actia como una nueva semilla para la rutina de generacion de valores 0 y
1 segun la correspondiente distribucion binomial, proporcionando los datos de los sujetos

con tumor.

Los valores de “Prob-A” y “Prob-B” son almacenados y utilizados después para
generar al azar los datos de la serie hermana de prueba. De nuevo se obtiene un vector de
valores 0 y 1 desde la rutina de distribucion binomial, de forma anéloga a la ya expuesta.

A modo de ejemplo se muestra en la Figura 22 la pantalla de entrada de los
valores para hacer una simulacion de 2 variables dicotdmicas con 5 controles y 5 tumores,
con una distribucion uniforme inicial para obtener “Prob-A” de U(0.08,0.12) y un riesgo
relativo (“proportion ratio”) de 4. Notese que los valores a la derecha de la pantalla son

los valores por defecto y los que aparecen en las cajas son los elegidos por el usuario.
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x
5 |No. rows for group A (current= 10}
5 |No. rows for group B (current= 10}
2 |No. columns for groups A and B (current=  2)
01 |Lower Limit for proportion in group A (current =0.08)
02 |Upper Limitfor proportion in group A (current=0.12)
l4 |Proportion ratio between B and A (current =2.00)

Figura 22. Opciones de entrada de datos en programa para variables dicotomicas.

Con estos valores iniciales se obtienen los valores de las 2 variables para los 10 sujetos en

las 2 series de datos (Training y Test), segun se muestran en la Figura 23.

Training matrix

Test-set matrix

0.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
0.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00

0.0000000E+00
(0.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
1.0000000E+00
0.0000000E+00
1.0000000E+00
0.0000000E+00

1.0000000E+00
(0.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
(0.0000000E+00
0.0000000E+00
(0.0000000E+00
0.0000000E+00

0.0000000E+00
(0.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
(0.0000000E+00
1.0000000E+00
1.0000000E+00
1.0000000E+00
1.0000000E+00
1.0000000E+00

Figura 23.Ejemplo de simulacion de variables dicotomicas.

Simulacion de variables clinicas continuas

Los valores de las variables continuas reales varian aproximadamente entre 1 y

100, y este margen es el que se ha tomado como referencia. El nimero de sujetos control

y tumor debiera ser el mismo que los utilizados para las variables clinicas si se desea

fusionar luego ambas matrices de datos.

Para la serie de entrenamiento, lo primero que se hace es generar al azar para los

controles (A) un valor semilla para cada variable desde una distribucién uniforme (por
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ejemplo U(1,80)). Esta semilla se toma como el valor medio de cada variable (L(A)) y se
introduce en una rutina de generacion al azar desde una distribucion normal con media el
valor de la semilla p(A) y desviacion estandar o(A), es decir a partir de una distribucion
N(n(A),0(A))). La o(A) se calcula como el producto de un coeficiente de variacion (CV)
elegido por el usuario y la media u(A), es decir 6(A)=CV. u(A). Los valores de los
tumores se obtienen de la forma que se expone a continuacioén. La idea es desplazar el
valor de cada celda control un cierto desplazamiento (“shift”) al azar (“shift random”). El
“shift” puede elegirse positivo o negativo con el fin de contemplar variables con variacion
positiva o negativa en el tumor. Este “shift” se calcula en base a un tamafio de efecto
(effect-size (ES)) elegido por el usuario y la desviacion estandar de la variable en el
control, es decir shift = ES.c(A). Seguidamente a partir de estos valores los datos del
“shift” al azar (“shift_random”) se obtienen a partir de una distribucion normal cuya

media es “shift” y cuya desviacion estandar se calcula como el producto de una
desviacion estandar del tamafio del efecto elegida por el usuario (Ggs )y la desviacion
estandar de la variable en el control (c(A)), es decir:

shift_random = N(shift, G:G(A)).

Por tltimo, el valor de la variable en el tumor se calcula como: B = A + shift random.

En la Figura 24 se muestran las dos pantallas de entrada de datos, con los valores
que alli aparecen (recuérdese que los valores que se encuentran a la derecha como

“current” son los valores por defecto y los elegidos son los que se teclean en las cajas).
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E Ne.
E | No
[1 | Mo
[1 | Mo

rows for group A (current =

. rows for group B (current =

10)
10)

. positive effect varnables (min =1, max = 3)

. negative effectvariables (min= 1. max= 3]

a0

0.1

[

[0.08

|Cnefﬁcient of variation (current = 0.10)
| Effect size for A vs. B (current= 040}

X|

|L0wer limit for uniform distribution of varniables (current= 1.0)
|L.Ipper limit for uniform distribution of variables (current = 30.0)

Fig. 24. Opciones de entrada de datos para variables clinicas continuas.

En la Figura 25 se recogen los valores simulados para la serie de entrenamiento y prueba.

Training-set

1.9499705E+01
1.7373146E+01
1.7633244E+01
1.8384669E+01
1.6501250E+01
2.1225102E+01
1.8859044E+01
1.9226435E+01
1.9622143E+01
1.7712295E+01

2.7395864E+01
2.6729273E+01
2.6007631E+01
2.6321353E+01
2.7883857E+01
2.5146964E+01
2.4553412E+01
2.4238167E+01
2.3753286E+01
2.5874795E+01

Test-set

1.8608716E+01
1.8562366E+01
1.8142361E+01
1.9138647E+01
1.7933427E+01
1.9709366E+01
2.0098377E+01
1.9795803E+01
2.0594789E+01
1.9362713E+01

2.3373093E+01
2.4716795E+01
2.8991918E+01
2.7835410E+01
1.9318440E+01
2.1128289E+01
2.2520045E+01
2.6720035E+01
2.5810493E+01
1.7462954E+01

Fig. 25. Valores simulados de entrenamiento y prueba con variables continuas.

comentadas mas arriba, estos escenarios se recogen en la Tabla 1.

Se simularon diferentes escenarios combinando las distintas posibilidades
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Table 1. Escenarios simulados con sélo variables clinicas
Simulaciones y variables iniciales
. Dicotémicas Continuas
Escenario Casos L. L.
iniciales iniciales
CLIN1 10Cy 10T 2 (RR=3) 3 (TE=0.4)
CLIN2 10Cy 10T 2 (RR=6) 3 (TE=0.8)
CLIN3 25Cy 25T 2 (RR=3) 3 (TE=0.4)
CLIN4 25Cy 25T 2 (RR =6) 3 (TE=0.8)
CLIN5 10Cy 10T 4 (RR=3) 6 (TE=0.4)
CLIN6 10Cy 10T 4 (RR = 6) 6 (TE=0.8)
CLIN7 25Cy 25T 4 (RR = 3) 6 (TE=0.4)
CLIN8 25Cy 25T 4 (RR = 6) 6 (TE=0.8)
Las series "training" y "test" tienen el mismo nimero de controles (C) y
tumores (T), segun se indica. RR =riesgo relativo. TE = tamaiio del efecto.

Simulacion de las variables respuestas (y)

Las correspondientes series Y-training e Y-test eran iguales y ambas consistian
de vectores “dummy” con n4 ceros (controles) y ng unos (tumores). Por ejemplo, para el

caso de 5 sujetos A y 5 sujetos B, dichos vectores serian iguala: (000001111 1)".
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3.5.2. Simulacion de variables de expresion génica en microarrays

Los estudios de simulacién publicados hasta ahora para probar el funcionamiento
de PLS, han recurrido a estrategias matematicas con una extrapolacion practica limitada
(Boulesteix (2004), Le Cao et al. (2008)). En su lugar, en el presente trabajo, se ha
preferido simular los valores de la expresion génica en log(2), que es lo mas habitual, a la
vez que se han tratado de mimetizar las situaciones estandar de los microarrays reales.
Previamente habiamos comprobado que los datos reales en la escala log (2) seguia
aproximadamente distribuciones normales con un coeficiente de variacion del 4-8 %
(resultados no mostrados). Por tanto, se utilizaron distribuciones normales y un 6% de
error relativo para simular las expresiones de los genes.

Se asumieron 2 clases, control (A) y tumor (B), con un total de n sujetos divididos
por igual entre ambas clases. El numero total de genes, m, se reparte entre m* genes
diferencialmente expresados y m-m* genes no informativos (ruido). A su vez, los m*
genes informativos se dividen por igual entre genes sobre-expresados e infra-expresados.
Por su parte, los m-m* genes no informativos se dividen por igual entre genes
incorrelados y correlacionados. Bajo este disefio, la matriz total de expresion génica

consiste de 5 bloques: A, B1, B2, N1 and N2, como se apunta en el siguiente esquema:

m¥* m-m*
A
n/2
Control
N1 N2
B1 B2
Genes ruido Genes ruido
Tumor Tumor
n/2 (incorrelados) (correlacionados)
(sobre- (infra-
expresados) | expresados)
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Los valores de expresion génica para el bloque A fueron simulados con el
siguiente patron. Se eligié al azar una semilla para cada columna desde una distribucion
uniforme U(8,10), con el fin de minimizar la variabilidad entre los genes. Luego, los
valores actuales para todas las celdas en cada columna fueron generados al azar a partir
de una distribucion normal N(u,c), siendo p la semilla y siendo ¢ 0.54 (6 % de 9 que es
el punto medio del intervalo 8-10 comentado con anterioridad). Para simular Bly B2, tel
valor actual de cada celda A fue desplazada afiadiendo un valor delta elegido
aleatoriamente de una distribucion normal (A,c,). El valor A fue afiadido como positivo
para los genes sobre-expresados (B1) y como negativo para los genes infra-expresados
(B2), fijdndose G en el 6 % del valor simulado de A. Este valor A, a su vez, se vari
convenientemente para similar escenarios con poder discriminatorio entre las clases mas

alto o mas bajo.

Las expresiones para los genes ruido incorrelados en el bloque N1 se generaron en
la misma forma que las muestras control en el bloque A. Para generar las expresiones
correlacionadas de los genes ruido N2, se adoptd el siguiente procedimiento sencillo
basado en la linea recta. La primera columna en N2 se rellen6 aleatoriamente en la misma
forma que cualquier columna en N1. Luego, los valores de las celdas de esa primera
columna (valores guia) se extendieron hacia la derecha llenando las celdas de cada fila a
partir de una distribucion normal N(i,0.54), siendo ik un valor desplazado a partir de
una linea recta (px= pendiente*(valor guia)), con dicha pendiente variando al azar segin
una distribuciéon normal N(1,0.06) y mantenida constante a lo largo de cada fila para

mimetizar una mejor correlacion aleatoria.
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Siguiendo el patron anterior, se generaron dos series de datos. Primero, se cred
una serie “X-entrenamiento”, guardandose sus respectivas semilla para generar con ellas
una X hermana llamada “X-prueba”, la cual mantendra todos los procedimientos
aleatorios excepto las semillas que seran comunes a la de la serie de entrenamiento, con el
fin de tener una serie de validacion andloga a la de entrenamiento. En cuanto a las
correspondientes series de la variable respuesta (Y-entrenamiento e Y-prueba), ambas
fueron iguales y consistieron simplemente en una variable postiza que indica la clase,

consistiendo de vectores de n/2 ceros (controles) y n/2 (tumores).

Como ejemplo, se muestra en la Figura 26 las pantallas de entrada de datos.

=
|2 | Lower mu for group A (current = 8.0)
[0 | Upper mu for group A (current =10.0})
[1.2 | Delta for deregulated genes (current =0.60)
[0.072 | sigma for Delta (current =0.0360)
lo | Intersectfor correlation lines (current = 0.0}
[1 | Mu for slope of line (current=1.0)
|D_|}E; |Sigma for slope ofline (current =0.06)

| ok |

x
[4] |No. rows (cases) for groups A1-A2 (current= 10)
5 |No. rows (cases) for groups B1-B2 (current= 10)
|2 |N0. columns (genes) for groups A1-B1 (same as A2-B2) (current= 20)
6 |No. columns (genes) for group BASAL (current= 960)

Fig. 26. Pantallas de entrada de datos para las expresiones génicas.
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En la Figura 27 aparecen los datos, a modo de ejemplo, para la serie de
entrenamiento con los valores de la Figura 26, es decir 10 casos (5 de control y 5 de
tumor), 4 genes diferencialmente expresados (2 sobre-expresados y 2 infra-expresados) y
6 genes basales o de ruido (3 sin correlacionar y 3 correlacionados). La serie de prueba

seria analoga y no se muestra por brevedad.

Training set para genes A1-B1,A2-B2 y BASALES

8.7580898E+00 9.0262346E+00 9.0608222E+00 9.5038567E+00 8.1348017E+00 9.5956916E+00 9.3013556E+00 9.9775601E+00 8.9431400E+00 1.0562268E+01
8.5964132E+00 7.9152075E+00 9.1832630E+00 1.0274853E+01 8.6261077E+00 1.0722241E+01 8.7790585E+00 9.8807567E+00 1.0179260E+01 1.0029261E+01
9.1419218E+00 9.6883128E+00 9.0508060E+00 1.0086248E+01 8.1517393E+00 9.5012591E+00 9.7432538E+00 9.5503348E+00 9.8279510E+00 1.1068259E+01
7.9359544E+00 8.9491372E+00 9.4804470E+00 9.7228998E+00 8.6319710E+00 8.8880631E+00 8.2275440E+00 9.2708288E+00 9.6941537E+00 1.0171525E+01
9.1868012E+00 8.4807091E+00 9.5656086E+00 9.2047801E+00 7.7888186E+00 9.0253234E+00 9.4631845E+00 9.6614109E+00 9.6438314E+00 1.0129662E+01
1.0047099E+01 1.0279716E+01 7.9299947E+00 8.3986408E+00 9.1568051E+00 8.8447531E+00 9.0947368E+00 9.1644698E+00 9.9384598E+00 9.5490982E+00
9.7842845E+00 9.1339101E+00 7.9390407E+00 9.0447134E+00 8.7127151E+00 9.0196997E+00 9.8688008E+00 8.7489081E+00 7.9002954E+00 9.5251638E+00
1.0356988E+01 1.0866881E+01 7.9269698E+00 8.8876531E+00 8.6497056E+00 9.4092305E+00 9.2956676E+00 9.5614464E+00 8.5616018E+00 1.0203536E+01
9.1921772E+00 1.0147753E+01 8.3343735E+00 8.5267217E+00 8.2087342E+00 9.0396458E+00 9.4573267E+00 9.2853344E+00 9.7388745E+00 9.6678765E+00
1.0445633E+01 9.6942637E+00 8.3952343E+00 7.9341921E+00 8.7697152E+00 8.0763867E+00 9.3511667E+00 9.8020601E+00 1.0622306E+01 9.6770458E+00

\ \ J\ )
! | I

Sobre expresados  Infra expresados Genes basales o ruido

Figura 27. Serie de entrenamiento para las expresiones génicas.

Se analizaron diferentes escenarios de chips de ADN mediante combinaciones de
los distintos tipos de genes arriba mencionados, junto con diferentes tamafos de muestras

de control y tumor. Estos escenarios se recogen en la Tabla 2.
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Tabla 2. Escenarios simulados con datos de microarrays
STULDITICE Genes "sobre" e "infra"
- desde N (p,0) .
Condiciones comunes expresados desde Escenario
(1 from U(8,10) o
N(A ’ GA)
and o = 0.54)
Controles =5 (0, 0.0054) 1
Tumores =5 (0.4, 0.024) 2
n n 980
Genes "sobre expresados" = 10 (0.8, 0.048) 3
Genes "infra expresados"” = 10 (1.2, 0.072) 4
(0, 0.0054) 5
4980 (0.4, 0.024) 6
(0.8, 0.048) 7
(1.2, 0.072) 8
(0, 0.0054) 9
4, 0.024 1
9980 (0.4, 0.024) 0
(0.8, 0.048) 11
(1.2, 0.072) 12
Controles = 25 (0, 0.0054) 13
Tumores = 25 920 (0.4, 0.024) 14
Genes "sobre expresados" = 40 (0.8, 0.048) 15
Genes "infra expresados" = 40
(1.2, 0.072) 16
(0, 0.0054) 17
4920 (0.4, 0.024) 18
(0.8, 0.048) 19
(1.2, 0.072) 20
(0, 0.0054) 21
(0.4, 0.024) 22
9920
(0.8, 0.048) 23
(1.2, 0.072) 24
* Los desplazamientos al azar se generan desde distribuciones normales con media A y
desviacién estandar G, .

Para los estudios en los que se combinaban variables clinicas y génicas, los

escenarios de expresion génica se variaron ligeramente respecto a los de la tabla 2

anterior, eligiéndose otros un poco diferentes que son los que aparecen en la tabla 3.
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Table 3. Escenarios simulados con sélo variables génicas

Simulaciones y genes iniciales

Genes

. . Delta |[Genes ruido
Escenario Casos dif. exp. ( ) inicial
niciailes

Iniciales O detta

GENIC1 10Cy 10T 20 0.4 980
y (0.024)

GENIC2 10Cy 10T 20 0.6 980
y (0.036)

GENIC3 25Cy 25T 20 0.4 980
y (0.024)

GENIC4 25Cy 25T 20 0.6 980
y (0.036)

GENIC5 10Cy 10T 40 0.4 960
y (0.024)

GENIC6 10Cy 10T 40 0.6 960
y (0.036)
0.4

GENIC7 25Cy 25T 40 960
(0.024)
0.6

GENIC8 25Cy 25T 40 960
(0.036)

Las series "training" y "test" tienen el mismo numero de controles (C)

y tumores (T), segun se indica.

Delta es el incremento del gen en su expresién diferencial.
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3.6. Programas estadisticos y de clasificacion utilizados

El test t de Student y el método “Linear Discriminant Analysis (LDA)” se
realizaron con el paquete estadistico SIMFIT. Los procedimientos “K-nearest neighbours
(KNN)”, “Random Forest (RF)” y “Support Vector Machines (SVM)” se llevaron a cabo
con la “suite” Babelomics en su version 4.3.0 (http://babelomics.bioinfo.cipf.es), y el
método de “Prediction Analysis for Microarrays (PAM)” se aplicO mediante una macro
de Excel de Stanford University (http://www-stat.stanford.edu/ tibs/PAM).

Las multicomparaciones realizadas con el test t de Student fueron tenidas en
cuenta usando el criterio de “False Discovery Rate (FDR)” (Benjamini and Hochberg,
1995) ya expuesto anteriormente.

El procedimiento LDA se llevo a cabo usando la distancia de Mahalanobis y
aplicando las opciones SIMFIT de “estimative” para las asignaciones Bayesianas, “equal”
para las matrices de covarianzas, y “equal” para las probabilidades a priori (“prior”).

El nimero K elegido en el procedimiento KNN fue aquel que daba la mejor
clasificacion con la serie de entrenamiento.

El “threshold” (corte) usado para construir el modelo PAM fue aquel que
proporcionaba con la serie de entrenamiento la mejor clasificacion y el nimero mas bajo
de genes seleccionados.

El nimero de arboles y genes usados en la predicciéon con RF se eligieron en el
punto de mejor clasificacion con la serie de entrenamiento.

Finalmente el corte denominado “cost” en SVM fue el que proporcionaba mejor

porcentaje de clasificacion también con la serie de entrenamiento.






3. RESULTADOS
Y DISCUSION
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4.1. Resultados con datos simulados de microarrays

En este apartado, el objetivo es analizar la bondad del procedimiento PLS-VIP
bajo muy diferentes escenarios que mimeticen, todo lo que sea posible, la gran variedad
de aspectos experimentales que se pueden dar en el andlisis de datos de microarrays.
Todo ello encaminado a obtener las adecuadas conclusiones acerca del uso de la

metodologia PLS con dichos datos de microarrays.

4.1.1. Escenarios simulados para probar el programa PLS-VIP

Para analizar la potencia del programa propuesto, se simularon diferentes
situaciones de microarrays, para ello se variaron el tamafo de muestra, el nimero de
genes sobre-expresados e infra-expresados, el valor de desplazamiento empleado (“delta

(A)”) y el nimero de genes basales o de “ruido”.

Como se ha descrito en el apartado 3.5 de “Metodologia™, estas simulaciones
intentan abarcar los valores observados en experimentos con muestras reales (ver la Tabla
2 en el apartado 3.5). Se simularon dos condiciones: una con tamaiio de muestra de 5
controles y 5 tumores y a su vez con 10 genes sobre-expresados y 10 infra-expresados; la
otra con 25 controles y 25 tumores, 40 genes sobre-expresados y 40 infra-expresados.
Para cada una de estas dos condiciones, se simularon a su vez diferente nimero de genes
basales o de ruido, siendo éstos 980, 4980, 9980 y 920, 4920 y 9920, respectivamente.
Esto forma un total de 6 bloques. Asi mismo, dentro de cada uno de estos bloques se
simularon 4 escenarios de distinta potencia: potencia cero, baja, media y alta (valores
Ade 0, 0.4, 0.8 y 1.2). En total se simularon, pues, 24 escenarios (ver Tabla 2 en el

apartado 3.5).
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Para cada escenario, se generaron aleatoriamente 50 series entrenamiento-X y
sus correspondientes 50 series “hermanas” de prueba-X. Las respectivas entrenamiento-
Y vy prueba-Y fueron unos vectores columna idénticos que simplemente incluian
valores 0 y 1 para las muestras control y tumor, respectivamente, de acuerdo con el

tamafio de muestra considerado en cada escenario.



Resultados 131

4.1.2. Funcionamiento del algoritmo PLS-VIP

Aunque se analizardn el resto de escenarios mas adelante, se muestra a
continuacion el comportamiento del algoritmo PLS-VIP bajo dos escenarios particulares,
con el fin de exponer su comportamiento. Uno se ha elegido con genes que tienen un bajo

poder discriminante y el otro con genes de una potencia discriminatoria media.

Escenario con genes de bajo poder discriminante

Para este escenario, las condiciones de la serie entrenamiento-X fueron las
siguientes: 25 muestras control y 25 muestras tumor; los genes discriminantes fueron 80,
de los que 40 estaban sobre-expresados y 40 infra-expresados, desplazados de los genes
basales (ruido) mediante unos valores A elegidos de una distribucion normal (A,G,), con
A=0.4y or= 0.024 (6% de error al azar) y adicionando A como positivo 0 negativo
segin se requiriese. Los genes ruido fueron 4920; estando la mitad de ellos no
correlacionados y la otra mitad correlacionados (ver el apartado 3.5.2 de “Metodologia™).
A la vez, fue simulada bajo condiciones similares una serie prueba-X tipo “hermana” de
la anterior. Los correspondientes vectores entrenamiento-Y y prueba-Y fueron idénticos
y estaban formados por una columna con 25 ceros (muestras control) y 25 unos (muestras
tumor).

El algoritmo comienza en la primera iteracion con los 5000 genes de partida, y usa
las series de entrenamiento para estimar los factores PLS en secuencia (1 a 4 factores).
Simultaneamente se calcula el error de clasificacion usando las series de prueba en cada
factor. Luego, en el numero 6ptimo de factores (cuando el error de clasificacion es el més
bajo), los genes con VIP < 1 son eliminados, mientras que los genes remanentes se pasan
a la segunda iteracion. Los correspondientes resultados para 8 iteraciones y factores de 1

a 4 aparecen recogidos en la Tabla 4.
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Tabla 4. Funcionamiento del propuesto algoritmo PLS-VIP basado en una eliminacion
iterativa de variables hacia atrids mediante puntuaciones VIP. Los datos X son una matriz
simulada de expresion génica en log(2) de genes con bajo poder de discriminacion.
El algoritmo encuentra un modelo 6ptimo con pocos genes y un minimo error de

clasificacion. (Tabla previamente publicada en Burguillo et al. (2014)).

Genes Numero Varianza Varianza

LEion Usados en de acumulada acumulada Err?r de”
prediccion factores (X) (Y) glasiiicacion
1 5000 1 25.0 23.0 0.50
2 29.5 99.4 0.28
3 31.0 100 0.30
4 32.4 100 0.30
2 2201 1 37.3 26.5 0.48
2 46.8 98.9 0.16
3 47.9 100 0.16
4 49.1 100 0.16
3 739 1 6.2 94.9 0.18
2 423 98.4 0.06
3 43.8 99.9 0.06
4 452 100 0.06
4 298 1 12.4 91.6 0.18
2 19.6 98.6 0.04
3 21.9 99.8 0.04
4 24.2 100 0.04
5 132 1 22.5 72.2 0.24
2 31.3 96.9 0.00
3 34.2 99.0 0.02
4 36.5 99.6 0.02
6 57 1 36.0 52.4 0.42
2 47.2 89.6 0.18
3 50.2 94.9 0.22
4 52.6 97.1 0.18
7 19 1 21.6 84.0 0.20
2 30.2 88.8 0.22
3 36.6 91.0 0.14
4 41.4 92.3 0.18
8 9 1 26.6 78.3 0.22
2 35.9 82.2 0.24
3 46.2 82.7 0.22
4 55.7 82.8 0.20
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Como se observa en la Tabla 4, la varianza capturada aumenta apreciablemente al
pasar de 1 a 2 factores PLS, tanto para las variables X como la variable Y, estabilizdndose
a continuacion o creciendo ligeramente. También puede apreciarse que la varianza
capturada es baja para las X, debido al elevado niimero de variables X (genes), mientras
que es alta para la variable Y que es unica (un vector de ceros y unos). Por otra parte,
puede verse en dicha tabla como el error de clasificacion disminuye generalmente al pasar
de 1 factor a 2 factores PLS y luego se estabiliza o aumenta ligeramente. Este

comportamiento se ha representado en la Figura 28(A) para la iteracion 1 y 5.

Asimismo, puede observarse en la Tabla 4, como el error de clasificacion
disminuye gradualmente con las iteraciones, hasta alcanzar un minimo (error 0) en la
iteracion 5, donde se usan 2 factores y 132 genes, siendo la varianza capturada acumulada
para las X del 31% y para las Y del 97%. A partir de este minimo, el error de
clasificacion va aumentando hasta la ultima iteraciéon. Estos resultados se pueden
visualizar en la Figura 28(B). La interpretacion de este comportamiento seria que los
genes ruido son suprimidos hasta un cierto punto, donde se alcanza el Optimo del
funcionamiento del algoritmo, pero a partir del cual comienza también la eliminacion de
algin gen informativo y la prediccion desde una serie independiente de prueba empeora,
debido a una mayor influencia de los genes ruido. Un comportamiento similar ha sido
también descrito en Cho et al. (2002). Algunas mejoras en el presente trabajo en
comparacion con otras investigaciones previas (Cho et al. (2002), Perez-Enciso and
Tenenhaus (2003)) serian las siguientes: no es necesaria una preseleccion de genes (por
ejemplo con ¢-fest), el nimero de factores PLS no es un valor fijo para todas las

iteraciones sino que es optimizado dentro de cada iteracidon, y las puntuaciones del
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estadistico VIP, usadas para seleccionar los genes que pasaran a la siguiente iteracion, son

las correspondientes al nimero de factores Optimo dentro de cada iteracion.

0.60r (A)
c 050 F
‘O Iteracion 1 (5000 genes)
S 040}
O
(_c@ 0.30 F A
O
§ 0.20 lteracién 5 (132 genes)
W o010t

0.00% .

1 2 3 4
Numero de factores
0.30 (B)
Numero de factores = 2
c 0.25¢
O
S 020}t
QO
c_‘@ 0.15}
O
§ 0.10 F
W 905}
ITER 4
0.00*+ ‘O ITER 5 (132 genes) . . .
0 1000 _ 2000 = 3000 4000 5000
Genes incluidos

Figura 28. Funcionamiento del propuesto algoritmo PLS-VIP. (A) Variacion del n°
de factores en dos iteraciones. (B) Variacion del n° de genes con las iteraciones.
(Figura previamente publicada en Burguillo et al. (2014))
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Una vez que el nimero Optimo de iteraciones y de factores ha sido encontrado, se
puede analizar posteriormente la correspondiente matriz entrenamiento-X (que tiene 132
genes en este caso), usando las opciones PLS que existen en el paquete estadistico
SIMFIT dentro de su apartado “Multivariate statistics”. Asi, en la Figura 29(A) se
muestran las puntuaciones-X, pudiéndose apreciar que, usando los dos primeros factores
PLS, las 25 muestras control y las 25 tumorales se separan correctamente. Sin embargo,
una de las muestras tumor cae alejada de su grupo, lo que se podria interpretar como una

muestra atipica debida al azar.

En la Fig. 29(B) se han representado las cargas-X para los 132 genes. Debido a
que tales genes provienen de simulaciones, se puede deducir que esta lista incluye
exactamente 51 genes diferencialmente expresados, mientras que 81 son genes ruido
incluidos por azar. La presencia de estos genes ruido no es de extrafar en este escenario
concreto, ya que los 80 genes diferencialmente expresados fueron simulados con una
potencia discriminatoria baja y los 4920 restantes fueron generados de forma aleatoria,
permitiendo por tanto la aparicion de algunos genes falsos positivos. A pesar de esto, el
algoritmo fue capaz de acometer cierta seleccion de genes de entre los 5000 genes de
partida y de alcanzar una buena proporciéon de muestras bien clasificadas. Este
funcionamiento puede ser muy util cuando se enfrentan clases muy similares, como
ocurre con pacientes que responden o no responden a un farmaco, donde las diferencias

en la expresion de los genes suelen ser muy pequenas.
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(A) : Puntuaciones-X
0.50 . . ;
c | Tumores
0.5 | ontroles |
6 4h
simar18
« T8, 4ppa
(q\| - oT111.7T1 eT25 i
N 0.00 2,
-0.25 |
oT21
_0'5-%.40 -0.20 0.00 0.20 0.40
t1
(B) : cargas-X
5.0 . ; ,
2.5 1
N o0} |
26 Reales (sobre)
23 Ruido (sobre)
25 ¢ 1
25 Reales (infra)
15 Ruido (infra)
%0 -3.0 0.0 3.0 6.0

Figura 29. Puntuaciones y cargas de las variables X para la iteracion 5 y 2 factores
PLS con la serie de entrenamiento y un escenario potencia baja. Reales = genes
verdaderamente discriminantes. Ruido = genes basales. Sobre = sobre-expresados.
Infra = infra-expresados. RU = real sobre-expresado (up), RD = real infra-
expresado (down). NU = noise sobre-expresado y ND = Noise infra-expresado.

(Figura previamente publicada en Burguillo et al. (2014))
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Finalmente se han representado en la Figura 30 las puntuaciones de la variable Y,
observandose como los grupos de control y tumor se separan claramente. No es posible
para la variable Y representar las cargas, ya que se trata de una variable Uinica y no es

posible el calcular cargas.

Puntuaciones-Y
6.0 T r . .
Tumores
40 1
Controles
20+ ’ .
H
t
A o0t : ]
20F .T22 .
4.0} .
-6.0 : . L L :
-15.0 -10.0 -5.0 0._(|) 5.0 10.0 15.0
u

Figura 30. Puntuaciones de las variables Y para la iteracion 5y 2 factores PLS con
la serie de entrenamiento y un escenario potencia baja. C# =Control(n°® paciente).
T# = Tumor(n® paciente).

Quedaria una ultima representacion de interés en PLS, la de las puntuaciones u
frente a las puntuaciones #, pero este tipo de grafica se analizara en el apartado siguiente

con un escenario de mayor potencia discriminante.

Escenario con genes de potencia discriminante media

En este caso, las condiciones fueron las mismas que en el escenario anterior, pero
ahora los genes discriminantes fueron simulados con A=0.8y o, = 0.048. En esta
situacion, el algoritmo encuentra el 6ptimo en la iteracion 6 con 2 factores PLS, siendo la
varianza acumulada capturada de 58% para las X y de 95% para las Y. En este punto, el

error de clasificacion vale cero y el nimero de genes usados para la prediccion es de 15,
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siendo todos ellos verdaderos genes diferencialmente expresados sin la presencia de
ningun falso positivo. En la Figura 31(A) se han representado las puntuaciones-X de la
serie de entrenamiento, observandose dos ‘“clusters” bien separados, uno para las

muestras control y el otro para las tumorales.

(A) : puntuaciones-X
0.50 T T T
Tumores Controles
025} .
N .00} .
-0.25 f .
-0.50 L L L
-0.40 -0.20 0.00 0.20 0.40
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(B) : cargas-X
5.0 T T r T T
8 Genes reales(infra
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Figura 31. Puntuaciones y cargas de las variables X para la iteracion 6 y 2 factores
PLS con la serie de entrenamiento y el escenario potencia media. Reales = genes
diferencialmente expresados: U(up) = sobre-expresados,D(down) = infraexpresados.
(Figura previamente publicada en Burguillo et al. (2014))
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Por su parte, en la Figura 31(B) se muestran las cargas-X, donde se puede apreciar
2 “clusters” agrupando los genes en 7 genes discriminantes sobre-expresados y 8 genes
discriminantes infra-expresados. En las dos figuras anteriores; al tratarse de un niimero
mas pequenio de datos, se han podido incluir las etiquetas para facilitar la identificacion

de pacientes y de genes.

Las puntuaciones-Y son analogas a las de la Figura 30 y se han omitido por
brevedad. Por tultimo, como una medida de la bondad del ajuste de la serie de
entrenamiento en su punto 0ptimo, se han representado en las Figuras 32(A) y 32(B) las
correlaciones sucesivas entre las puntuaciones de X e Y, denominadas ¢# y u, para los 2
factores del optimo. Cada grafica muestra el ajuste de regresion lineal de los valores de u;
sobre ¢;, asi como el ajuste de regresion lineal de # sobre u;, junto con los coeficientes de
correlacion r y los niveles de significancia p. Claramente las puntuaciones del primer
factor (u; y t;) se encuentran bien correlacionadas, como indica la buena superposicion
de ambas lineas de regresion y los valores de r y p. La correlacion entre las puntuaciones

del segundo factor (u; and ¢,) todavia es significativa pero resulta mas débil.

En resumen, se puede concluir, que las diferentes representaciones mostradas mas
arriba suponen un valioso valor anadido de PLS frente a otros métodos de clasificacion,
ya que permite diferentes representaciones de puntuaciones y cargas que pueden sugerir
aspectos nuevos tanto de los casos como de las variables del estudio en cuestion, como ya
ha sido apuntado por otros autores (Boulesteix (2004), Perez-Enciso and Tenenhaus

(2003)).
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(A) : y=A+Bx, x=C+Dy, r= 0.9667, p < .0001
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(B) : y=A+Bx, x=C+Dy, r= 0.4923, p=0.0003
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Figura 32. Representaciones de puntuaciones u; frente a #;. (A) para el factor 1 y (B) para el
factor 2. Linea continua: regresion de y sobre x. Linea discontinua = regresion de x sobre y.
(Figura previamente publicada en Burguillo et al. (2014))
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4.1.3. Analisis de PLS-VIP bajo diferentes escenarios

Para analizar la potencia del algoritmo propuesto, se simularon diferentes
situaciones de microarrays, para ello se variaron el tamafo de muestra, el nimero de
genes sobre-expresados e infra-expresados, el valor de desplazamiento empleado en los

genes (A) y el nimero de genes basales o de ruido.

Como se ha descrito en el apartado 3.5.2 de “Metodologia”, estas simulaciones
intentan mimetizar los valores observados en experimentos con muestras reales. Se
simularon 6 bloques con 4 escenarios cada uno de distinta potencia, incluyendo para los 4
escenarios de cada bloque potencia cero, baja, media y alta. En total se simularon 24
escenarios. Para cada escenario se generaron aleatoriamente 50 series entrenamiento-X y
sus correspondientes 50 series “hermanas” de prueba-X. Las respectivas entrenamiento-
Y y prueba-Y fueron unos vectores columna iguales que simplemente incluian valores 0
y 1 para las muestras control y tumorales, respectivamente, de acuerdo con las muestras
consideradas en cada escenario. Todas estas series fueron analizadas con el algoritmo
PLS-VIP vy los resultados aparecen recogidos en la Tabla 5, donde los valores promedio
de cada 50 series se valoran con la mediana, a la que se acompaiia de la informacion
correspondiente al primer cuartil y tercer cuartil con objeto de valor su dispersion, y

poder asi minimizar la influencia de algunos valores atipicos que aparecen normalmente.

Los escenarios 1, 5, 9, 13, 17 y 21 son de control, sin genes diferencialmente
expresados (A = 0), con el fin de tener una referencia (no efecto) en cada bloque de
escenarios.

La primera observacion en la Tabla 5, es que el algoritmo PLS-VIP progresa en

todos los escenarios a través de varias iteraciones hasta alcanzar una iteracion 6ptima con
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una minima “proporcion de error de clasificacion (PEC)”. También se puede observar que
1 o 2 factores PLS fueron suficientes, en el dptimo, para capturar un porcentaje alto de
variabilidad de la variable Y, como cabe esperar para un vector de respuesta Y de tipo
binario.

Con respecto a los tres primeros bloques (escenarios 1 a 12), el tamafio de muestra
fue pequefio (5 controles y 5 tumores). Los genes discriminantes fueron pocos (10 sobre-
expresados y 10 infra-expresados) y su potencia discriminante en base al desplazamiento
A varié de 0 a 1.2 en la escala de log(2), asumiendo que la expresion génica esta centrada
entre valores de 8 y 10. Los genes ruido variaron de 920 a 9980 y tuvieron expresiones
génicas aleatorias en todos los escenarios a partir de una distribucion normal N(,0.54),
procediendo p de una distribucion uniforme U(8,10).

Dejando aparte los escenarios de referencia (1, 5y 9), se observa que los errores
de clasificacion disminuyen gradualmente a medida que aumenta el valor de A, y que este
efecto resulta mas aparente cuando el nimero de genes ruido es mas pequefio (es decir
escenarios 2 a 4 mejores que escenarios 6 a 8§ y 10 a 12). También se puede ver en cada
escenario que, en la iteracidn Optima, el nimero de genes usados en la prediccion es
pequefio (alrededor de 15), pero que estos genes seleccionados estan algo contaminados
por genes ruido, lo que conlleva un “proporcién de genes falsos positivos (PGFP)”
relativamente alta. Esta contaminacion disminuye gradualmente de nuevo al aumentar
A dentro de cada grupo, y este efecto se hace mas evidente, de nuevo, cuando el nimero
de genes ruido disminuye (escenarios 2 a 4 mejores que escenarios 6 a 8 y 10 a 12). Asi,
cuando el tamafo de muestra y el nimero de genes discriminantes es escaso, la estrategia
PLS-VIP ayuda a mejorar el error de clasificacion y disminuye el nimero de genes
seleccionados para la prediccion, aunque se debe tener en cuenta que, en estos escenarios,

una proporcion relevante de genes ruido es incluida por azar en la lista final de los genes.
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En los 3 bloques siguientes (escenarios 13 a 24), el tamafio de muestra se aumentd
a 50 muestras (25 de control y 25 tumorales), los genes fueron ahora 80 (40 sobre-
expresados y 40 infra-expresados) y el poder discriminante fue el mismo que
anteriormente (A variando de 0 a 1.2). Igual que antes, se simularon también genes ruido,
variando de 920 a 9920.

Dejando a un lado los escenarios de referencia (13, 17 y 21), los resultaros fueron
ahora mucho mejores que en los escenarios anteriores, como era de esperar. Asi el valor
de PEC fue ya 0 incluso para el valor mas bajo de A de 0.4 y 920 genes ruido (escenario
14), pero mostrando todavia un valor de PGFP de 0.23. Asimismo, y como también cabia
esperar, los valores de PEC y PGFP fueron ambos de 0 cuando el poder de los genes
discriminantes (A) subio a valores de 0.8 y 1.2, independientemente del n® de genes ruido.
En resumen, se puede concluir, que el algoritmo PLS-VIP reduce con ¢éxito el nimero de
genes predictores mediante la eliminacion de los genes ruido, lo cual mejora el
funcionamiento de la clasificacion.

De las simulaciones anteriores se sugieren algunas recomendaciones practicas:

a) Se recomienda realizar una simple exploracion de datos de la matriz de datos

del microarray en unidades de log(2) con el fin de calcular las diferencias entre las

medias para las expresiones de los genes de los dos grupos de muestras.

b) Si unas pocas diferencias de medias son > 0.8, pero el tamafio de muestra es

escaso, el método PLS-VIP podria servir para fines de clasificacion, pero la lista

final de genes seleccionados debiera ser tomada con precaucion ya que habra
genes falsos positivos en la lista.

c¢) Si varias diferencias de medias son > 0.8 y el tamafio de muestra es grande, el

algoritmo PLS-VIP construird un buen clasificador y la lista final de genes tendra,

probablemente, s6lo genes verdaderos positivos.
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Tabla 5. Probando el algoritmo PLS-VIP bajo diferentes escenarios simulados con 50 repeticiones cada uno

Genes "sobre"

Genes ruido o ., Ne Proporcion Proporcién
Condiciones desde N (u,0) e "infra . It’era-cmn factores Genes,tot.ales genes falsos errores de
expresados |Escenario| o6ptima . en el 6ptimo .. e ax
comunes (1 from U(8,10) desde (1, Q3)** optimos (@1, a3) positivos clasificacion
and ¢ = 0.54) N(A , G,)* ’ (Q1, Q3) ’ (Q1, Q3) (Q1, Q3)
Controles = 5 980 (0,0.0054) |1 6 (4,7 |2(1,2) |11(7,51) 1(1,1) 0.30 (0.20, 0.40)
Tumores = 5 (0.4,0.024) |2 5(3,6) [2(1,2) [25(9,125) |0.96(0.90,0.97)0.30 (0.20, 0.40)
Genes "sobre- (0.8,0.048) |3 6 (5,6) [1(1,2) [14(8,24) 0.59 (0.47,0.72) |0 (0, 0.10)
expresados" = 10 (1.2,0.072) |4 7 (6,7) 1(1,1) 7(4,9) 0.13 (0, 0.23) 0(0,0)
Genes "infra- 4980 (0,0.0054) |5 76,8 |[1(1,2) |15(7,63) 1(1,1) 0.30 (0.20, 0.40)
expresados"” = 10 (0.4,0.024) |6 8 (5,8 [2(1,2) [13(7,94) 1(0.99, 1) 0.30 (0.20 , 0.40)
(0.8,0.048) |7 76,8 |(1(1,2) [17(7,41) 0.83 (0.63, 0.91) |0.10 (0.05 , 0.20)
(1.2,0.072) |8 8 (3,8 [1(1,2) [8(5,11) 0.45 (0.24,0.59) |0 (0, 0)
9980 (0,0.0054) |9 8 (6,90 [2(1,3) |14(7,63) 1(1,1) 0.30 (0.20, 0.40)
(0.4, 0.024) |10 9 (8,9 [2(1,3) [10(7,25) 1(1,1) 0.30 (0.20, 0.40)
(0.8,0.048) |11 8 (7,9 [2(1,2) [13(7, 35) 0.89 (0.76, 0.98) |0.20 (0.10, 0.30)
(1.2,0.072) |12 9 (4,10) [1(1,2) |7(5,13) 0.48 (0.33, 0.67) |0 (0, 0.10)
Controles =25  [920 (0,0.0054) |13 4 (3,6) |[2(1,3) |[38(9, 163) 1(1,1) 0.39 (0.36, 0.44)
Tumores = 25 (0.4,0.024) |14 4 (3,4 |[1(1,2) |83(49,106) (0.23(0.13,0.28)(0(0, 0)
Genes "sobre- (0.8,0.048) |15 5(,5) |[1(1,1) [15(213,17) |0(0,0) 0(0, 0)
expresados” = 40 (12,0072) |16 66,6 |1(1,1) |7(5,8) 0(0,0) 0(0,0)
Genes "infra- ’ ’ ’ ’ ’ !
expresados” = 40 [4920 (0,0.0054) |17 54,7 |2(1,3) [73(13,216) |[1(1,1) 0.38 (0.36, 0.42)
(0.4,0.024) |18 4 (4,5 |[2(1,3) [179 (120, 283)|0.61 (0.53,0.73) [0.02 (0, 0.04)
(0.8,0.048) |19 76,7 |1(1,1) |15(13,17) |0(0,0) 0(0,0)
(1.2,0.072) |20 77,8 11,1 1|7(6,9) 0(0,0) 0(0,0)
9920 (0,0.0054) |21 7 (5,8 [2(1,3) [28(14,209) |(1(1,1) 0.40 (0.36, 0.42)
(0.4,0.024) |22 5(,5 [2(1,3) |224(133,259)|0.71(0.61, 0.78) [0.04 (0.02, 0.07)
(0.8,0.048) [23 7 (7,8 |1(1,1) [13(11,24) |0(0,0) 0(0,0)
(1.2,0.072) |24 8(8,8 |[1(1,1) |7(5,10) 0(0,0) 0(0,0)

* Los desplazamientos al azar se generan desde distribuciones normales con media A y desviacién estdndar G, .

** Los valores se refieren a la mediana (primer cuartil - tercer cuartil) a partir de 50 repeticiones de datos simulados para cada escenario.

(Tabla publicada previamente en Burguillo et al. (2014))
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4.1.4. Comparacion de PLS-VIP con otros métodos de prediccion

Para comparar la bondad del algoritmo propuesto en este trabajo frente a otros
métodos de clasificacion habituales en Gendmica, se procesaron las 50 series aleatorias
del escenario 18 con distintos procedimientos de clasificacion. Se selecciond este
escenario ya que, debido a su bajo poder discriminatorio, podria permitir la deteccion de
algunas diferencias entre los métodos probados. Las condiciones fueron 25 muestras
control y 25 tumorales, 80 genes diferencialmente expresados que se simularon mediante
un desplazamiento aleatorio de los controles de tipo (N (A,c4), con A = 0.4y o, = 0.024),
otros 4920 genes fueron genes ruido generados aleatoriamente. Bajo estas condiciones, se
simularon 50 series de entrenamiento que se analizaban con sus 50 series “hermanas” de
prueba, con el fin de promediar el funcionamiento de los distintos métodos ensayados. Se
analizaron dos estrategias, una sin realizar una seleccion preliminar de genes sino
manejando un alto nimero de variables directamente, la otra incluyendo un primer paso
de seleccion de genes con algin método apropiado. Los resultados se muestran en la
Tabla 6, en la que los valores de tendencia central y dispersion se expresan como:

mediana (primer cuartil, tercer cuartil), para minimizar los valores atipicos.

En la primera estrategia (parte superior de la Tabla 6), los métodos funcionaban
sin ninguna seleccion de genes (es decir con los 5000 genes originales). Se puede
observar como los métodos KNN y PAM presentan un valor de “proporcion de error de
clasificacion (PEC)” bastante pobre, con valores alrededor de 0.4-0.5. Este hecho parece
logico debido al ruido de 4920 genes frente a 80 genes con poder discriminatorio bajo.
Como contraste, SVM funcioné extremadamente bien bajo estas condiciones

desfavorables, con un valor de PEC de 0.04 (0.02,0.07). Por su parte, PLS se prob6 en su
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formulacion original, es decir sin ninguna seleccion de genes (PLS-Estandar), mostrando
un mal valor de PEC de 0.19 (0.12,0.29), lo que significa que los genes ruido también
impiden una buena clasificacion por PLS. El valor de “proporciéon de genes falsos
positivos (PGFP)” para estos métodos fue muy alto (0.98), como cabia esperar, teniendo
en cuenta que los genes verdaderamente discriminantes fueron 80 y los genes ruido 4920.
Sin embargo, el funcionamiento de PLS-VIP sobre los 5000 genes de partida fue
excelente, con un error de clasificacion de 0.02 (0,0.04), mejorando a todos los métodos

anteriores, incluido SVM (0.04 (0.02,0.07)).

En una segunda opcién (parte intermedia de la Tabla 6), se realiz6 una seleccion
previa de genes para cada serie de entrenamiento-X aplicando el test t de Student a los
5000 genes iniciales. Para cada serie de entrenamiento, se seleccionaron los 20 genes que
presentaban el valor mas bajo de FDR (genes “top”), algunos de ellos eran verdaderos
genes diferencialmente expresados entre clases (control, tumor) y el resto eran falsos
positivos que aparecian aleatoriamente como “ruido”, encontrandose aproximadamente el
50% de cada tipo como promedio (PGFP = 0.50). Cada una de las 50 series de
entrenamiento-X y prueba-X de partida, fueron recortadas para incluir solamente los
20 genes “top” seleccionados por el test-t. Finalmente, las series asi recortadas se
utilizaron para ensayar el funcionamiento de tres métodos de clasificacion: LDA, KNN y
PAM. Como puede observarse en la Tabla 6, el comportamiento de LDA, KNN y PAM
es muy similar, siendo sus valores de PEC de 0.24 (0.19,0.32), 0.22 (0.16,0.29) y 0.26
(0.22,0.44), respectivamente, por lo que puede considerarse que el funcionamiento de
tales métodos en estas condiciones es deficiente, debido principalmente a la presencia de

genes ruido introducidos por azar.
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En la tercera aproximacion (parte inferior de la Tabla 6), se acometia una
seleccion previa de genes para cada serie de emtrenamiento-X. En todos los casos se
observo que las listas de los genes seleccionados estaban formadas por verdaderos genes
diferencialmente expresados y por genes falsos positivos (ruido) que aparecen
aleatoriamente durante el proceso de simulacion. Con los métodos KNN, SVM y RF, la
seleccion previa de genes se hizo con el método “correlation feature selection o CFS”
(Hall (1999)) a partir de los 5000 genes iniciales, seleccionandose 47 (43,50) genes con
un valor de PGFP de 0.68 (0.64,0.71). Con el método PAM, se us6 una validacion
cruzada con 3-reparticiones conduciendo a una selecciéon de 316 (249,470) genes,
presentando un valor de PGFP de 0.79 (0.71,0.89). En el método PLS-VIP, su propio
procedimiento iterativo hizo una seleccién de genes a partir de las puntuaciones VIP,
seleccionando 179 (120,283) genes con un valor PGFP de 0.61 (0.53,0.73). Con respecto
al error de clasificacion, se puede apreciar que KNN y PAM se comportan modestamente,
con valores de PEC de 0.22 (0.18,0.28) and 0.26 (0.10,0.48), respectivamente. El método
RF presento una clasificacion moderada, con un valor PEC de 0.14 (0.06,0.19). Como
contraste, el funcionamiento de SVM fue excelente con una prediccion en promedio
totalmente correcta (PEC = 0 (0,0)). Andlogamente, el algoritmo PLS-VIP funcioné muy
bien consiguiendo un valor de PEC de 0 (0, 0.04). De todo lo anterior, se puede concluir
que el algoritmo propuesto de PLS-VIP tiene un funcionamiento comparable al método de
SVM (sin seleccion y con seleccion previa de genes por CFS). La ventaja de la
aproximacion PLS-VIP frente a SVM reside en su simplicidad, ya que usa solamente un
procedimiento matematico sobre la serie original completa, no necesita una seleccion

previa de genes, y su ejecucion en el ordenador es muy rapida.



148 Resultados
Tabla 6. Comparacion de métodos habituales de clasificacion frente a los algoritmos PLS-Estandar y PLS-VIP usando 50
repeticiones de datos simulados (escenario 18) . Los modelos dptimos en todos los métodos, excepto en los algoritmos PLS, se
construyeron con la serie de entrenamiento pero los errores de clasificacion se calcularon con la serie de prueba. En los métodos
PLS, tanto la dimensionalidad 6ptima del modelo como el error de prediccidn se calcularon en cada paso con laserie de
entrenamiento seguida de la serie de pureba
. Seleccidn Genes totales Proporcion genes Proporcidn errores de

, Genes de partida . . ... e s

Método (N2 dif. exp.) previa de seleccionados falsos positivos (PGFP) (clasificacion (PEC)
2 dif. exp.
P genes Mediana (Q1, Q3)* |Mediana (Q1, Q3)* Mediana (Q1 ,Q3)*

KNN 5000 Ninguna 5000 0.98 0.40 (0.36, 0.46)
PAM (80) 0.48 (0.41, 0.52)
SVM 0.04 (0.02, 0.07)
PLS-Estandar 0.19 (0.12, 0.29)
PLS-VIP 179 (120, 283) 0.61 (0.53, 0.73) 0.02 (0, 0.04)
LDA 5000 test-t 20 top** 0.50 (7, 11)* 0.24 (0.19, 0.32)
KNN (80) 0.50 (0.43, 0.67) 0.22 (0.16, 0.29)
PAM 0.49 (0.40, 0.67) 0.26 (0.22, 0.44)
KNN 5000 CFS, LOO 47 (43, 50) 0.68 (0.64, 0.71) 0.22 (0.18, 0.28)
PAM (80) CV (3 fold) 316 (249 , 470) 0.79 (0.71, 0.89) 0.26 (0.10, 0.48)
SVM CFS, LOO 47 (43, 50) 0.68 (0.64, 0.71) 0(0,0)
RF CFS, LOO 47 (43, 50) 0.68 (0.64, 0.71) 0.14 (0.06, 0.19)
* mediana (primer cuartil , tercer cuartil) a partir de 50 simulaciones. Los datos son los del escenario 18, donde las series de
entrenamiento y de prueba tienen 25 muestras control y 25 muestras tumor, 5000 genes en total, con 80 genes discriminantes de
baja potencia (A=0.4) y 4920 genes ruido . ** top = genes mds significativos (test-t). CFS = "Correlation feature
selection. LOO ="Leave One Out"". CV (3 fold) = "Cross validation (3 particiones)". VIP = "Variable Influence on Projection".

(Tabla publicada previamente en Burguillo et al. (2014))
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4.2. Resultados de PLS-VIP con datos reales de microarrays

4.2.1 “Macroglobulemia de Waldenstrom frente a Leucemia
Linfocitica Cronica” y “Mieloma Multiple sin ganancia lq
frente a Mieloma Multiple con ganancia 1q”’-

Las muestras de los pacientes hematoldgicos se eligieron de estudios ya
publicados. Como primer ejemplo se compararon 10 muestras de linfocitos B (BL) de
pacientes con Macroglobulemia de Waldenstrom frente a 11 muestras de BL de pacientes
con Leucemia Linfocitica Crénica (CLL). Todas las muestras habian sido hibridadas al
“Microarray Human Genome U133 A” de Affymetrix, como se describe en la publicacion
original (Gutierrez et al. (2007)). Los archivos primarios sin procesar (.CEL) fueron
descargados de la base de datos GEO (“accession number: GSE6691”"). Estos datos
fueron primero normalizados usando el algoritmo RMA incluido en la “Affymetrix
Expression Console”. Los datos se filtraron a continuacion eliminando las sondas control
y aquellas sondas que no tenian anotacion ‘“gene-symbol”. Por ultimo, las sondas
restantes se filtraron eliminando aquellas que en todas las muestras presentaban una
expresion el log(2) < 6.6, por considerar que dicha expresion era despreciable. Este
procedimiento dejo 5797 sondas.

En cuanto a las muestras, éstas se repartieron en dos series, una de entrenamiento
con 8 WM y 9 CLL muestras, y otra de prueba o validacion con 2 WM y 2 CLL muestras.
Esta estrategia permite construir modelos de predicciéon menos sesgados que si solo se

utilizara una serie de entrenamiento y validacion cruzada.

El segundo ejemplo consistid en una comparacion entre muestras de células
plasmaticas (PC) de 20 mielomas multiples (MM) con ganancia cromosomica 1q (1q)

frente a 36 muestras MM PC sin esta aberracion (non-1q). Las muestras fueron hibridadas
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al chip “Human Gene 1.0 st” de Affymetrix segin se describe en la publicacion original
(Gutierrez et al. (2010). Los archivos de datos se obtuvieron de la base de datos GEO con
la identificacion GSE16558. El preprocesado y el filtrado se realizaron como se ha
indicado mads arriba, pero en este caso las “probesets” con un valor de log(2) < 6.7 en
todas las muestras fueron eliminadas, por considerarlas no diferencialmente expresadas.
Asimismo, las “probesets” que presentaban un “gene-symbol” duplicado o que han sido
consideradas en la bibliografia como genes concomitantes (Broyl et al., 2010) también
fueron eliminadas. Tras estos filtrados, se obtuvo un total de 9789 “probesets” que son las
que se utilizaron para el andlisis. Los modelos de prediccion se construyeron con una
serie de entrenamiento formada por 15 “1q” y 27 “non-1q” muestras, mientras que la

serie de prueba consisti6é de 5 “1q” y 9 “non-1q” muestras.

En ambos ejemplos, las muestras que formarian parte de la serie de entrenamiento
y de la serie de prueba fueron extraidas mediante permutaciones al azar de las

correspondientes series completas.

Los datos finales de los microarrays fueron analizados mediante PLS-Estandar y
PLS-VIP y sus resultados fueron comparados con otros métodos de clasificacion. En el
primer ejemplo se compararon BL de WM frente a BL de CLL usando las series de
entrenamiento y de prueba previamente descritas. Los resultados se muestran en la mitad
superior de la Tabla 7, donde se puede observar como todos los métodos probados dieron
el mismo error de clasificacion de cero. La explicacion para esta excelente prediccion por
cualquier método podria ser la gran diferencia que existe entre las dos patologias, lo que
trae consigo el que muchos genes sean altamente discriminantes y eso hace que la

clasificacion sea facil con cualquier método. Por otra parte, convendria destacar que en
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ciertos casos el uso de PLS-VIP podria resultar util, pues, como puede verse en este

ejemplo, reduce el nimero de sondas discriminantes de 5797 a 11.

El segundo ejemplo es una comparacion entre muestras de PC de MM con
ganancia 1q (1q) frente a muestras sin ganancia 1q (non-1q). Ahora, la diferencia entre
muestras es mucho mas pequefia y cabe esperar algunas discrepancias entre los métodos
de clasificacion. Los resultados se muestran en la mitad inferior de la Tabla 7, donde se
puede ver que PLS-VIP presenta un buen comportamiento, teniendo uno de los errores de
clasificacion mas bajos (0.07) y reduciendo las “probesets” de 9789 a 10. Cabe destacar
que en este ejemplo real, donde las diferencias de expresion génica eran menores entre las
dos clases, PLS-VIP se ha comportado como el mejor método, por lo que podria ser un
método recomendable para comparaciones con clases no muy diferentes, como ocurre en
la respuesta o no respuesta a los farmacos. Pero habra que hacer mas estudios que validen

esta propuesta.

Resulta extrafio que en este ejemplo el método “t-test-SVM” se haya portado tan
pobremente (PEC = 0.56), ya que suele dar buenos resultados. Tal vez la razén podria ser
que la seleccion previa de genes por t-test no es la mejor opcidon para SVM, que suele
utilizar una seleccion por CFS, pero este aspecto no se pudo comprobar, ya que el
algoritmo no pudo manejar el alto nimero de genes (9789) usando CFS, dando “time out

error”.
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Tabla 7. Comparacidn de diferentes métodos de clasificacion frente a PLS usando datos reales

i Sondas |[Seleccion |Sondas ; .. Sondas Proporcion errores
Comparacion Met.o-do de de previa de |entran Para:net.rc!s OPtITOS totales en|de clasificacion con
clasificacion partida [sondas método con “training set el 6ptimo ["testset" (PEC)
KNN KNN =3, LOO 5797 0
Waldenstrém PAM Threshold =0, CV (3 fold) |5797 0
Macroglobulinemia SVM 5797 Ninguna (5797 Cost =0.6, LOO 5797 0
(WM) (B limfocitos) PLS-Estandar ITER =1, NUMFACT =1 5797 0
frente a PLS-VIP ITER = 8, NUMFACT =1 11 0
Leucemia linfocitica LDA test-t* 7 top* Covarianzas iguales 7 0
crénica (CLL) KNN KNN = 7, LOO 433 0
(B limfocitos)’ PAM 7 hestt |a33 Threshold = 0, CV(3 fold)  [433 0
SVM Cost=0.2, LOO 433 0
KNN KNN =5, LOO 9789 0.21
PAM Threshold = 0, CV(3 fold) 9789 0.36
SVM 9789 Ninguna [9789 Cost=2.4,L00 9789 0.29
Mieloma Multiple sin. |p| s gstandar ITER=1, NUMFACT=2  |9789 0.14
ganancia en 1q
(células plasmaticas) PLS-VIP ITER = 8, NUMFACT =1 10 0.07
frente a LDA test-t** 14 t0pqt Covarianzas iguales 14 0.14
Mieloma Multiple con  |KNN KNN = 8, LOO 272 0.14
ganancia en 1q PAM test-t 272 Threshold = 0, CV (3 fold) |272 0.29
(células plasmaticas)” gy 9789 Cost = 0.2, LOO 272 0.36
KNN CFS Time out error - -
PAM Theshold (9789 Threshold = 2.0, CV (3 fold) |171 0.14
SVM CFS Time out error - -

?Serie entrenamiento (8 WM, 9 CLL), serie prueba (2 WM, 2 CLL). ° Serie entrenamiento (15 1q, 27 non-1q), serie prueba (5 1q, 9 non-1q).
*Test-t con FDR <0.05 dejo 433 sondas top. ** test-t con FDR <0.05 dejo 272 sondas top. CFS = Correlation feature selection. ¥ LDA requiere
menos variables que casos en una de las clases (7 en un caso y 14 en otro)). ITER = N2 de iteracciones y NUMFACT= N2 de factores (en los
algoritmos PLS). LOO ="Leave One Out", CV (3 fold) = Cross Validation
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4.3. Construccion de modelos predictores que combinan
variables clinicas y génicas usando el algoritmo PLS-VIP-
Consecutivo.

Con el fin de estudiar si los modelos predictores serian mas exactos combinando
variables clinicas cldsicas con variables génicas de microarrays, se procedid a ajustar con
PLS-VIP las variables clinicas por un lado y las génicas por otro; luego se adicionaban
las variables Optimas obtenidas (clinicas + génicas), con el fin de analizar en qué
escenarios dicha combinacion de variables resultaba ser mejor predictor con PLS-VIP
que los dos tipos de variables por separado.

La metodologia seguida fue la ya expuesta en el diagrama de la Figura 21, que
viene a ser un PLS-VIP-Consecutivo, en el que se ajustan sucesivamente las variables
clinicas y génicas, cada una por su lado, y las variables retenidas se adicionan y se ajustan

de nuevo, midiendo en todos los casos el error de clasificacion.

4.3.1. Predictores clinicos: Escenarios simulados con variables clinicas

Seglin los procedimientos aleatorios descritos en el 3.5.1 de “Metodologia”,
relativo al programa SIMDATA, se simularon diferentes escenarios con variables clinicas,
tanto dicotdmicas como continuas. El objetivo era mimetizar, dentro de lo posible,
diferentes situaciones clinicas en las que tales variables suelen cambiar en nimero y en
potencia discriminante entre clases. En las variables dicotomicas la potencia se simulaba
variando el riesgo relativo (RR) en la direccién tumor a control y en las continuas
variando el tamafio del efecto (TE) en la misma direccion. Se simularon 8 escenarios en
lo que se vari6 el tamafo de muestra y el nimero de variables tanto dicotomicas como

continuas. Los detalles de estos escenarios se mostraron ya en la Tabla 1, pero
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brevemente se puede recordar aqui que los escenarios comprenden dos bloques y cada
uno a su vez se desdobla en otros cuatro escenarios. Se variaba el tamano de muestra (10
controles y 10 tumores o 25 controles y 25 tumores), el nimero de variables dicotémicas
(2 6 4) y el numero de variables continuas (3 6 6) y el poder discriminatorio de las
variables dicotomicas (RR =3 y RR = 6) y continuas (TE = 0.4 y TE = 0.8).

De cada escenario se simulaban aleatoriamente 50 series usando las mismas
condiciones, con la intencién de obtener unos valores estadisticos promedio, y en todos
ellos se simularon tanto series de “entrenamiento” como las respectivas series de
“prueba”. Como medida de tendencia central se eligi6 la mediana y como indicadores de
dispersion el primer y tercer cuartil: M (Q1,Q3). Esta eleccion trataba de evitar el efecto
de sesgo de los valores atipicos que se observaron en alguna de las 50 repeticiones

analizadas.

Resultados de los escenarios con solo variables clinicas

En la Tabla 8, se han recogido los resultados de los 8 escenarios simulados
(CLINT a CLINS). En la primera columna se cita el escenario, en la segunda se incluyen
los casos de dicho escenario (n° de controles (C) y n° de tumores (T)), en la tercera se
anota el nimero de variables dicotomicas iniciales y el RR simulado para las mismas, en
la cuarta se incluyen el numero de variables continuas iniciales junto con el TE asociado a
cada variable. Las cinco columnas restantes se refieren ya al resultado de ajustar con PLS-
VIP las variables iniciales y su significado es intuitivo. Recuérdese que el algoritmo PLS-
VIP se “entrena” con las series de entrenamiento, pero que la bondad del modelo se
calcula a partir de las series de prueba simuladas aleatoriamente en las mismas

condiciones que las de entrenamiento.
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En la Tabla 8 se muestran 2 bloques bien diferenciados, el de los escenarios

CLIN1 a CLIN4 (parte superior de la tabla), en el que el nimero de variables es de 5 (2

dicotdmicas y 3 continuas), y el de los escenarios CLINS a CLINS, que fueron simulados

con 10 variables (4 dicotomicas y 6 continuas). En ambos bloques se ha seguido la misma

sistematica en cuanto a la potencia de las variables, variando el RR de las dicotomicas de

3 a6yel TE de las continuas de 0.4 a 0.8.

La observacion detenida de esta tabla 8 sugiere varias interpretaciones y

conclusiones:

1)

2)

En la aplicacion de PLS-VIP, normalmente ha bastado con 1 iteracién y 1
factor, apreciandose una mediana de 1 para el niimero de iteraciones y de
factores en todos los escenarios, si bien el tercer cuartil alcanza en algunos
casos el valor de 2. Este comportamiento parece logico si se considera que el

numero de variables es muy pequeno para la técnica PLS-VIP.

El nimero de variables dicotomicas y continuas conservadas en el 6ptimo
obtenido por PLS-VIP, presenta medianas que coinciden con el nimero de
variables de partida en todos los escenarios. No obstante las horquillas del
primer y tercer cuartil (Q1,Q3) varian ahora ligeramente, sobre todo en las
variables continuas de algin escenario. La interpretacion seria que, al existir
pocas variables iniciales, el algoritmo PLS-VIP no tiene capacidad para
eliminar muchas variables mediante iteraciones, aunque algunas veces si
puede hacerlo, como se aprecia viendo las horquillas de Q1 a Q3 en algunos

escenarios, como por ejemplo el CLIN1 y el CLINS.
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3)

4)

5)

La comparacion de CLIN1 con CLIN3 y de CLIN2 con CLIN4, donde se ha
aumentado el tamafio de muestra (de 20 a 50 casos), manteniendo constante el
resto de las condiciones, pone de manifiesto que el tamafio de muestra influye
poco en los errores de clasificacion, cambiando solamente de 0.30 a 0.32 y de
0.10 a 0.14, respectivamente. Un comportamiento semejante puede observarse
al contrastar CLINS con CLIN7 y CLIN6 con CLINS, cambiando ahora el
error de clasificacion de 0.25 a 0.26 y de 0.05 a 0.06, respectivamente. Parece,
por tanto, que el tamafio de muestra, en estas condiciones, no tiene especial
influencia sobre la bondad de prediccion, posiblemente porque se alcanzado
digamos una “meseta de potencia”, de forma que a partir de 20 muestras (10C
y 10T) el error de prediccion no disminuye y un nimero mayor de muestras no

pareceria necesario en la practica.

Dentro de cada bloque (CLIN1 a CLIN4 y CLINS a CLINS), se aprecia, como
cabria esperar, que los errores de clasificacion mejoran (disminuyen) cuando
el RR pasa de 3 a 6 y el TE pasa de 0.4 a 0.8. En concordancia con lo
comentado en el punto anterior, esta mejora no se ve afectada apreciablemente

por el tamafio de muestra (CLINS vs. CLIN7 y CLING6 vs. CLINS)

Comparando el bloque superior (CLIN1 a CLIN4) con el inferior (CLINS a
CLINS), se observa que el error de clasificacion disminuye al pasar de 5
variables a 10. Este hecho resulta 16gico, ya que al aumentar el nimero de

variables, la informacion de la que dispone el algoritmo para la clasificacion es
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6)

mayor. Precisamente el cuantificar estos efectos es una de las ventajas de los

métodos de simulacion.

En resumen, para PLS-VIP, las simulaciones han puesto de manifiesto que un
tamafio de muestra de 10 controles y 10 tumores, junto con 4 variables
dicotémicas con RR = 6 y también 6 variables clinicas con TE = 0.8 (es decir
CLING6 y CLINS), podria ser una buena opcion para obtener unos errores de
prediccion en torno al 0.05 (5% de mal clasificados). El TE de 0.8 para una
variable continua es considerado un efecto de tipo medio y no parece dificil de
alcanzar en variables clinicas continuas. Mas dificil, sin duda, es disponer en
la practica de variables dicotomicas con RR = 6, ya que supone una diferencia
clinica bastante grande. En base a esto, se podria concluir que las variables
dicotémicas son menos precisas y por tanto de mayor confusion que las

variables continuas, lo cual podria considerarse 16gico.
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Table 8. Aplicaciéon de PLS-VIP a escenarios simulados con sélo variables clinicas y 50 repeticiones cada uno
Simulaciones y variables iniciales Resultado del ajuste PLS-VIP y variables dptimas finales
.. Dicotomicas |Continuas Proporcion
) L. . Iteracion |N2 factores
] Dicotémicas |Continuas |, . L. conservadas |conservadas |errores de
Escenario | Casos iniciales iniciales optima optimo en 6ptimo en optimo  [clasificacion
Q1,Q3)* ((Q1, Q@3
(QL.Q3)" QL. @3 |y 'q3) |1, @3 |1, a3)
CLIN1 10Cy 10T |2 (RR=3) 3 (TE=0.4) 1 1 2 3 0.30
(1,2) (1,2) (2,2) (1,3) (0.25,0.40)
CLIN2 10Cy 10T |2 (RR=6) 3 (TE=0.8) 1 1 2 3 0.10
(1,2) (1,1) (2,2) (1,3) (0.05,0.15)
CLIN3 25Cy 25T |2 (RR=3) 3(TE=0.4) 1 1 2 3 0.32
(1,2) (1,1) (2,2) (1,3) | (0.28,0.38)
CLIN4 25Cy 25T |2 (RR=6) 3 (TE=0.8) 1 1 2 3 0.14
(1,1) (1,1) (2, 2) (3,3) (0.10,0.17)
CLINS 10Cy 10T |4 (RR=3) 6 (TE=0.4) 1 1 4 6 0.25
(1,2) (1,2) (2,4) (2,6) (0.20, 0.30)
CLING 10Cy 10T |4 (RR=6) 6 (TE=0.8) 1 1 4 6 0.05
(1,2) (1,1) (4,4) (3,6) (0.05,0.10)
CLIN7 25Cy 25T |4 (RR=3) 6 (TE=0.4) 1 1 4 6 0.26
(1,1) (1,2) (4,4) (6,6) (0.22,0.30)
CLIN8 25Cy 25T |4 (RR=6) 6 (TE=0.8) 1 1 4 6 0.06
(1,1) (1,1) (4,4) (6,6) (0.04, 0.08)
*Los valores se refieren ala mediana (primer cuartil , tercer cuartil) a partir de 50 repeticiones para cada escenario.
Las series "training" y "test" tienen el mismo nimero de controles (C) y tumores (T), segln se indica.
RR =riesgo relativo. TE = tamafio del efecto.
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Representaciones PLS de una serie con solo variables clinicas

Como ya se ha comentado en otros apartados, la ventaja adicional que presenta
PLS frente a otros métodos de clasificacion es que dispone de multiples representaciones
graficas, las cuales permiten visualizar los resultados y facilitar su interpretacion. Asi, a
modo de ejemplo, se muestran a continuacion diferentes graficas de la serie de datos 17
de las 50 que forman el escenario CLIN4. Se ha elegido esta serie por tratarse de unos
datos con potencia discriminante intermedia, por lo que puede resultar mas ilustrativa.
Concretamente, se trata de una simulacion con 25 muestras control y 25 de tumor, con 2

variables dicotomicas con RR = 6 y 3 variables continuas con TE = 0.8.

Al aplicar PLS-VIP, se obtuvo el 6ptimo con n° de iteraciones = 1, n° de factores
= 2, teniendo como variables finales las 5 de partida y un error de clasificacioén con la
serie “hermana” de prueba (testl7) de 0.18. La varianza acumulada para las X con los 2
factores y la serie de entrenamiento (trainingl7) fue de 52% (38% + 14%), que resulta un
poco baja, lo que indicaria que 5 variables parecen escasas para el buen funcionamiento

de PLS. La varianza acumulada para las ¥ fue mayor, del 64% (62% + 2%).

En la Figura 33 se muestra las puntuaciones y las cargas de las variables X
(clinicas) para la serie de entrenamiento en el Optimo arriba mencionado. En las
puntuaciones puede apreciarse una cierta separacion entre las muestras control que
quedan a la derecha y las muestras tumor que se sitiian a la izquierda, si bien los puntos
no estan muy agrupados. En cuanto a las cargas, se observa que, con los 2 factores PLS
del 6ptimo, se separan principalmente las variables dicotomicas de las continuas. El error
de clasificacion usando la serie “hermana” de prueba (test17) fue de 0.18, que supone 9

casos mal clasificados de 50, apareciendo 3 falsos positivos y 5 falsos negativos.
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Figura 33. Puntuaciones y cargas de las variables clinicas X de la serie 17 de CLIN4.

DICOT# = variable dicotomica-n’°. CON# = variable continua-n°.
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En la Figura 34 se han representado las puntuaciones de la variable Y (u; vs. u,).
El factor 1 (u;) se emplea en separar los controles a la derecha y los tumores a la
izquierda, como era de esperar para una variable dicotomica (0 y 1), ocupandose el factor

2 (u;) en matizar las diferencias entre las muestras.
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Figura 34. Puntuaciones de las variables respuesta Y de la serie 17 de CLIN4.

Por ultimo, en la Figura 35 se recogen 2 gréaficas importantes referidas a la
bondad del ajuste PLS con la serie de entrenamiento en su optimo de PLS-VIP. Estas
graficas son las que corresponden a las sucesivas correlaciones entre las puntuaciones de
las X'y de las Y, llamadas ¢ y u. Cada grafica muestra el ajuste de regresion lineal de los
valores u; sobre los valores de #; (linea continua) y también el ajuste de regresion lineal de
t; sobre u; (linea discontinua), junto con los coeficientes de correlacion, r, y los niveles de
significancia p. Como puede observarse, las puntuaciones del primer factor (u; y ¢;) estan

aceptablemente correlacionadas como indica el buen solapamiento de ambas lineas de
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regresion y los valores de r y p. Sin embargo la correlacion entre las puntuaciones del
segundo factor (u, y t;) aunque ligeramente apreciable no resulta significativa,

posiblemente debido al escaso nimero de variables de la serie que es de 5.

y=A+Bx, x=C+Dy, r= 0.7881, p < .0001
10.0 : . :

5.0

0.0

ui

-5.0 |

109 20 20.20 ot.i1)o 0.20 0.40

y=A+BXx, x=C+Dy, r= 0.2363, p=0.0985

2.0
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Figura 35. Representaciones u; frente a t; para dos factores de la serie 17 de CLIN4.
(A) Factor 1 y (B) factor 2. Linea continua = regresion de y sobre x. Linea

discontinua = regresion de x sobre y.
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4.3.2 Predictores genomicos: Escenarios simulados con solo
variables de expresion génica de microarrays

Las variables génicas se simularon aleatoriamente con el programa SIMDATA
descrito en el apartado 3.5.2 de “Metodologia”. En esencia, se simularon 8 escenarios en
los que se iba variando el tamafo de muestra, el nimero de genes diferencialmente
expresados (dif. exp.) y el nimero de genes basales o genes ruido. La potencia
discriminante de los genes dif. exp. se variaba mediante un desplazamiento A del valor de
la expresion génica en las muestras de tumor respecto a las de control; el cual podia ser
positivo (genes sobre-expresados) o negativo (genes infra-expresados). Estos escenarios
se han mostrado ya en la Tabla 3 y son analogos a los de las variables clinicas de la Tabla
1. Brevemente, se puede recordar aqui que comprenden dos bloques y cada uno a su vez
se desdobla en cuatro escenarios. Se variaba el tamafio de muestra (10 controles y 10
tumores o 25 controles y 25 tumores), el nimero de genes dif. exp. (20 6 40) y el nimero
de genes ruido (980 6 960) y el poder discriminatorio de los genes (A =0.4 y A =0.6).

De cada escenario se simularon 50 series de datos de “entrenamiento” y otras 50
series de datos de “prueba”, con el objeto de obtener al final unos valores estadisticos
promedio. Al igual que en el caso de las variables clinicas se optd por recopilar para cada

escenario el valor de la mediana y del primer y tercer cuartil: M (Q1,Q3).

Resultados de los escenarios con solo variables génicas

En la Tabla 9 se han recopilado los resultados obtenidos al aplicar el método PLS-
VIP a los 8 escenarios simulados. La primera columna muestra el nombre del escenario
(GENICI1 a GENICB), en la segunda se incluye el tamafio de muestra (n° de controles (C)
y n° de tumores (T)), en la tercera se indica el n° de genes dif. exp., en la cuarta el valor

del desplazamiento A y en la quinta el nimero de genes ruido. Las 5 columnas restantes
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muestran los resultados obtenidos al aplicar PLS-VIP a las variables de partida. En dicha

tabla aparecen de nuevo dos bloques, el de la parte superior que abarca los escenarios

GENIC1 a GENIC4 con 20 genes dif. exp. y 980 genes ruido, y el de la parte inferior que

incluye los escenarios GENIC5 a GENIC8 simulados con 40 genes dif. exp. y 960 genes

ruido. En ambos bloques se variaba el tamafio de muestra (20 y 50, respectivamente) y el

valor del desplazamiento A para los genes (0.4 y 0.6, respectivamente).

A la vista de la Tabla 9 se pueden hacer las siguientes interpretaciones:

1)

2)

Debido a que todos los escenarios tienen ahora 1000 variables (genes) el
algoritmo PLS-VIP evoluciona haciendo uso de mayor nimero de iteraciones que
en el caso anterior de las variables clinicas, llegando a alcanzar 6ptimos con un
promedio de 3 a 5 iteraciones. El numero de factores PLS en los 6ptimos es ahora
de 1 6 2, lo cual es razonable si se piensa que la variable respuesta sigue siendo
dicotémica (Control =0, Tumor = 1).

El nimero de genes totales conservados en el éptimo varia segiin los escenarios,
con medianas que oscilan entre 18 y 133 genes, de los cuales no todos son
verdaderos genes dif. exp. sino que en las listas aparecen por azar genes falsos
positivos (FP) en casi todos los escenarios. Esta proporcion de genes FP
disminuye siempre al aumentar el tamafios de muestra (GENIC1 vs. GENIC3,
GENIC2 vs. GENIC4, GENICS vs. GENIC7, GENIC6 vs. GENICS). También
disminuyen estos FP al aumentar el valor del desplazamiento A en los genes dif.
exp., por ejemplo cuando se pasa de GENIC3 a GENIC4 o de GENIC7 a
GENICS. Este comportamiento parece logico y confirma que PLS-VIP esta
funcionando correctamente, encontrando menos genes FP cuando las condiciones

de los genes dif. exp. se van haciendo mas discriminantes en los escenarios.
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3) A partir de los errores de clasificaciéon para los distintos escenarios (Ultima
columna de la Tabla), se puede concluir lo siguiente:

a) El tamafio de muestra juega un papel mas importante en las variables
génicas que en las anteriores clinicas, por ejemplo disminuyendo el error de
0.25 a 0.12 cuando se pasa de GENIC1 (20 muestras) a GENIC3 (50
muestras) o de 0.20 a 0.02 al pasar de GENIC5 (20 muestras) a GENIC7 (50
muestras).

b) La disminucién del error es ain mayor cuando se aumenta el
desplazamiento A de 0.4 a 0.6 en los genes dif. exp., como puede verse
comparando GENIC1 frente a GENIC2 (el error pasa de 0.25 a 0.05) o
GENICS frente a GENIC6 (el error pasa de 0.20 a 0).

c¢) El aumento de los genes dif. exp. de 20 a 40 disminuye también el error de
clasificacion, como cabia esperar, y que puede observarse comparando por
ejemplo GENIC3 con GENIC?7 (el error pasa de 0.12 a 0.02).

d) Los menores errores de clasificacion se alcanzan, como también era
previsible, cuando las condiciones simuladas son las mas discriminantes
dentro de cada bloque (GENIC4 en el primero y GENICS en el segundo),
donde sus medianas para el error de prediccion llegan a valer 0, es decir se
consigue el 100% de aciertos en los 50 casos (25C y 25T) de las series de
prueba.

4) A la vista de las simulaciones, se puede sugerir desde el punto de vista practico
que, usando PLS-VIP, las condiciones mas favorables para datos de microarrays
con 1000 genes, se dan cuando el nimero de muestras es en torno a 25 controles y
25 tumores y el numero de genes dif. exp. es > 20 con un desplazamiento en

log(2) en torno a 0.6 en valor absoluto (sobre-expresados o infra-expresados).
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Table 9. PLS-VIP con distintos escenarios simulados con sdlo variables génicas y 50 repeticiones cada uno
Simulaciones y genes iniciales Resultado del ajuste PLS-VIP y genes en el 6ptimo *
Genes totales | Proporcion de | Proporcion
Genes I Genes | Iteraciéon | N2 factores > >
. ) Delta i o e conservados genes falsos errores de
Escenario Casos dif. exp. ruido Optima Optimo .. . L
Iniciales (O delta) iniciales | (Q1,Q3) (1, a3) en 6ptimo positivos clasificacion
’ ' (Q1, Q3) (Q1,Q3) (Q1,Q3)
0.4 3.5 2 96 0.91 0.25
GENIC1 | 10Cy 10T 20 980
(0.024) (3,5) (1,3) (24, 169) (0.86,0.94) | (0.20,0.30)
0.6 5 2 18 0.55 0.05
GENIC2 | 10Cy 10T 20 980
(0.036) (4,6) (1,3) (8,42) (0.39,0.69) | (0.05,0.10)
04 4 2 39 0.55 0.12
GENIC3 | 25Cy 25T 20 980
(0.024) (4,5) (1,2) (29, 56) (0.47,0.67) (0.10,0.16)
0.6 5 1 21 0.09 0
GENIC4 | 25Cy 25T 20 980
(0.036) (4,5) (1,2) (13, 25) (0, 0.23) (0,0.02)
0.4 3 2 113 0.85 0.20
GENIC5 | 10Cy 10T 40 960
y (0.024) (2,5) (2,2) (40, 347) (0.79,0.93) | (0.10,0.25)
0.6 5 1 35 0.36 0
GENIC6 | 10Cy 10T 40 960
(0.036) (4,5) (1,2) (15, 47) (0.26,0.51) (0,0.03)
GENIC7 | 25Cy 25T 40 04 960 4 2 69 047 0.02
y (0.024) (3,4) (1,2) (41, 126) (0.29,0.69) | (0.02,0.06)
GENIC8 | 25Cy 25T 40 06 960 > 1 2 0 0
y (0.036) (4,5) (1,1) (17,33) (0, 0.06) (0,0)
*Los valores se refieren a: mediana (primer cuartil - tercer cuartil), a partir de 50 series simuladas al azar.
Las series "training" y "test" tienen el mismo numero de controles (C) y tumores (T), segun se indica.
Delta es el incremento del gen en su expresion diferencial.
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Representaciones PLS de una serie con variables génicas

Como se hizo con las variables clinicas, se muestran a continuacion, a modo de
ejemplo, diferentes graficas de la misma serie 17 pero ahora en variables génicas
(escenario GENIC3). Concretamente, se trata de una simulacién con 25 muestras control
y 25 de tumor, con 20 genes dif. exp. con A= 0.4 y 980 genes ruido.

Al aplicar PLS-VIP a esta serie, se obtuvo el 6ptimo en n° de iteraciones = 6 y n°
de factores = 2, teniendo 11 genes finales (7 dif. exp. y 4 ruido). La varianza acumulada
para las X con los 2 factores y la serie de entrenamiento fue de 36% (26% + 10%), que
resulta baja, lo que parece significar que, aunque ahora el n° de variables es mayor (11),
su bajo poder discriminante y la presencia de variables ruido conlleva una extraccion de
varianza escasa. La varianza acumulada para las Y fue, sin embargo mayor, siendo del
64% (62% + 2%), con una escasa participacion del factor 2 frente al 1. El error de
clasificacion usando la serie de prueba fue de 0.20, presentando 10 mal clasificados de 50

casos, habiendo 6 casos falsos positivos y 4 casos falsos negativos.

En la Figura 36 se muestra las puntuaciones y las cargas de las variables X
(génicas ahora) para la serie de entrenamiento en el 6ptimo arriba mencionado. En las
puntuaciones puede apreciarse una cierta separacion entre las muestras control y las
muestras tumor, si bien los puntos no estdn muy agrupados. En cuanto a las cargas, se
observa que con los 2 factores PLS se separan aceptablemente las variables génicas,
siendo el factor 1 el que separa los genes infra-expresadas (D en la grafica (del inglés
“Down”)) de los sobre-expresados (U de “Up” en la grafica). Los genes ruido (“Noise” en

la grafica) se adaptan también a esta separacion de genes sobre expresados (genes 129,
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703 y 394) y un gen infra-expresado (el 385), como se comprobd en la matriz de datos

comparando las medias de los controles frente a los tumores.

Puntuaciones - X
0.40 - . '
Tumores
Controles JT7
«T17
020 B ng7 oTTas .12 ]
— S35 .C)e +T22 ~TEI2 4
\o .C22.C13 «T9 oT24
° .C2 .T13
© 0.00F K L Clg233 | .
Z .C9C19 F° 1
N CrP14, % .16
-0.20 «C20.C16 .
.C21
-0.4 : : :
-%.50 -0.25 0.00 0.25 0.50
t1 (26 %)
Cargas - X
6.0 - , '
i .3U
3.0 .NOISE-D-385 ! -
i «NOISE-U-703
o +14D ] 10U
Q0.0 p---m-mmmmmmmme e qmmmmmmmmmmm oo
i +39QNOISEURA24
-3.0 .13D E -2V .
i Genes = 11
: (Up =4, Down = 3, Noise = 4)
-6.0 : : :
-8.0 -4.0 0.0 4.0 8.0
p1

Figura 36. Puntuaciones y cargas para las variables X de la serie 17 de GENIC3.
U = up (gen sobre-expresado), D = down (gen infra-expresado), NOISE-U = gen

ruido sobre-expresado, NOISE-D = gen ruido infra-expresado.
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El comportamiento para las puntuaciones de la variable ¥ es andlogo al de la

Figura 34 con variables clinicas, por lo que se omite por brevedad.

Por ultimo, en la Figura 37 se recogen las 2 graficas importantes acerca de la
bondad del ajuste PLS con la serie de entrenamiento en el 6ptimo de PLS-VIP, que son,
como ya se ha comentado més arriba, las que corresponden a las sucesivas correlaciones
entre las puntuaciones de las X y de las Y, llamadas ¢ y u. Cada grafica muestra el ajuste
de regresion lineal de los valores u; sobre los valores de # (linea continua) y también el
ajuste de regresion lineal de # sobre u; (linea discontinua), junto con los coeficientes de
correlacion, r, y niveles de significancia p. Como puede observarse, las puntuaciones del
primer factor (u; y #;) estan aceptablemente correlacionadas como indica el buen
solapamiento de ambas lineas de regresion y los valores de r y p. La correlacion entre las
puntuaciones del segundo factor (u, y t;) resulta también significativo (p =0.001), a

diferencia de lo observado en la Figura 35 para las variables clinicas (p = 0.10).
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y=12\(-)|-Bx, x=C+Dy, r=0.8308, p < .0001
6.0
S oof
60}
12840 020 o{?o 020 040
y=ﬁ\(—)|-Bx, x=C+Dy, r= 0.4475, p=0.0011
20|
N 00
2.0
“95 025 000 025 050
t2

Figura 37. Representaciones de u;frente a t; para los factores la serie 17 de GEN3.
(A) Factor 1 y (B) factor 2. Linea continua = regresion de y sobre x. Linea

discontinua = regresion de x sobre y.
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4.3.3 Predictores clinico-genomicos: Combinacion de los modelos

optimos obtenidos en los apartados 4.3.1 y 4.3.2

En los apartados anteriores se ha aplicado PLS-VIP a las variables clinicas y
génicas por separado usando diferentes escenarios simulados aleatoriamente. En todos los
casos el algoritmo alcanza un oOptimo en el que el error de prediccion, usando la
correspondiente serie de prueba, es minimo. Ahora la pregunta clave es si se llegaria a un
menor error de clasificacion si se unieran ambos tipos de variables, fusionando sus
matrices de datos en sus respectivos Optimos. A continuacion se tratara de responder a
esta pregunta combinando los datos de los escenarios clinicos con los génicos en unos

nuevos escenarios que llamaremos clinico-genémicos.

Resultados de los escenarios clinico-genomicos

Combinando los datos de los 8 escenarios clinicos con los 8 escenarios génicos se
disefiaron 16 escenarios clinico-gendmicos que se denominaron sucesivamente
CLIGENI1-1, CLIGENI1-2, ....CLIGENS8-7, CLIGENS-8; donde el primer digito se
refiere al escenario clinico y el segundo al génico, segiin los nombres utilizados en los
apartados anteriores.

En todos los casos la matriz de datos clinicos de cada escenario, en su optimo de
PLS-VIP, se fusionaba con la matriz de datos Optima del escenario génico
correspondiente. Esta fusion de matrices se hacia tanto para la serie de entrenamiento
como la de prueba.

Los 16 escenarios considerados abarcaban diferentes tipos de tamafio de muestra,
de variables clinicas y génicas, de parametros discriminantes (ER, TE, genes dif. exp.,

etc.), y cada uno consistia de 50 matrices de entrenamiento y 50 de prueba, con el fin de
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obtener un promedio estadistico. Los resultados de aplicar PLS-VIP a dichos escenarios
se han reunido en la Tabla 10. Esta Tabla consta de 3 paneles verticales, el de la izquierda
se refiere a un recordatorio de las condiciones de los escenarios clinicos ya analizados en
el apartado 4.3.1, el panel del medio es analogo pero relativo a los escenarios génicos
expuestos en el apartado 4.3.2. El panel mas ancho de la derecha muestra los nuevos
resultados obtenidos con PLS-VIP sobre las matrices clinico-genomicas de cada escenario
en sus respectivos Optimos, y las columnas recogen el n°® de iteraciones, el n° de factores,
las variables dicotémicas y continuas retenidas, los genes totales conservados, la
proporcion de genes FP y la proporcion de casos mal clasificados (error de clasificacion).

Para leer adecuadamente la Tabla 10 uno debe moverse horizontalmente de
izquierda a derecha con el fin de recordar los resultados anteriores clinicos y génicos,
deteniéndose luego en el panel de la derecha que es el que contiene los nuevos resultados
clinico-genémicos. También debe repararse en que la Tabla 10 tiene horizontalmente 2
bloques semejantes en cuanto al tamafio de muestra, pero el superior tiene 5 variables
clinicas, 20 genes dif. exp. y 980 genes ruido y el inferior tiene 10 variables clinicas, 40

genes dif. exp. y 960 genes ruido.

Observando en detalle la Tabla 10 se pueden hacer las siguientes interpretaciones:

1) Al combinar las matrices clinicas y génicas en sus 6ptimos PLS-VIP resulta claro
que el numero de variables de partida no es muy elevado, ya que muchas variables
poco discriminantes fueron eliminadas por el algoritmo. Por tanto, al aplicar ahora
PLS-VIP al escenario clinico-gendmico, el algoritmo puede hacer pocas
iteraciones, normalmente 1 6 2 y en ciertos casos 3. En cuanto al n° de factores

PLS, basta normalmente con 1 6 2 y en algunas condiciones 3.
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2)

3)

4)

Cuando las variables clinicas y génicas son de potencia semejante en el
correspondiente escenario clinico + génico, el n° de iteraciones suele ser 1, y por
tanto se conservan todas las variables de partida. Sin embargo, cuando las
variables génicas tienen mayor potencia discriminante que las clinicas, entonces el
n° de iteraciones suele ser de 2, rechazando el algoritmo las variables clinicas y
reteniéndose las génicas, bien las de partida o filtradas a un nimero menor. Esto
es lo que se observa al comparar CLIGEN1-1 con CLIGENI1-2 donde se eliminan
todas las variables clinicas, o comparando CLIGEN3-3 con CLIGEN3-4, o

también CLIGEN7-7 con CLIGEN7-8.

Los genes totales conservados en el Optimo suelen ser ligeramente inferiores a los
genes de partida proporcionados por el escenario génico, bien porque el algoritmo
opera ahora con alguna variable mas como son las clinicas (cuando la iteracion es
1) o porque el propio algoritmo avanza hasta una iteracion 2. Y respecto a la
proporcion de genes FP, se observa un patron semejante al observado con solo las
variables génicas (Tabla 9), es decir disminuyen siempre al aumentar el tamaio de
muestra o al aumentar el valor del desplazamiento A en los genes dif. exp., como

parece logico.

Analizando los errores de clasificacion para los distintos escenarios, es decir
clinicos, gendmicos y clinico-genémicos (columnas sombreadas en verde), se

puede destacar lo siguiente:

a) Cuando el error es semejante en los escenarios clinico y génico, la
adicion de los dos puede traer consigo un error igual al mas pequeiio de

los 2 (por ej. CLIGENI-1 vs. CLIN1 y GENIC1) o mas usualmente un
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b)

error intermedio entre los dos (por ej. CLIGE6-5 vs. CLING6 y

GENICS).

Cuando el error es mucho mayor en un escenario que en otro, la adicion
de los dos conduce estrictamente a que el algoritmo se decanta por el de
menor error, simplemente eliminando alguna variable, sin que haya
producido ninguna ventaja el haber adicionado los dos escenarios, tal es
el caso de CLIGEN7-8 vs. CLIN7 y GENIC8 o de CLIGENS-8 vs.

CLIN8 y GENICS.

Aqui estamos llegando al punto capital de si tiene algin interés practico
el adicionar variables clinicas y génicas. A la vista de los resultados,
parece que la respuesta no es clara, ya que si unas variables tienen
mucha mds potencia que las otras el algoritmo PLS-VIP,
razonablemente, s6lo se queda con una de ellas y el trabajo habria sido
en vano desde un punto de vista experimental al haber medido los dos
tipos de variables. Parece que, solamente en el caso de que los dos tipos
de variables tengan potencias intermedias parecidas, su adicién daria un
error de clasificacion inferior a las dos, al sumarse la potencia de ambas.
Pero quedaria por determinar si estas diferencias son estadisticamente
significativas. De tratar de contestar a este dilema nos ocuparemos en el
apartado siguiente al aplicar el Test U de Mann Whitney a todos los

escenarios usando todas sus repeticiones.
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Table 10. PLS-VIP sobre escenarios simulados (50 repeticiones) con variables clinicas y génicas por separado y luego unidas en sus modelos 6ptimos

Escenario clinico

Escenario génico

Escenario clinico + génico unidos en sus 6ptimos

Escenario Inicial

Optimos desde PLS-VIP

Escenario Inicial

Optimos desde PLS-VIP

Escenario partida

Valores optimos después de PLS-VIP

Var. . jabl .
(variables) | cas. Diz:::)t var. Errt?r (variables) Casos Genes | Proporcion Ert:o'r (cozp‘tlian?:s)es NITER| NFACT Yar. var. Genes | Proporcion Error clasif.
Cont. | clasif. Totales | Fals. Pos. | clasific. Dicot. | Cont. | totales genes FP

CcLINI 10c| 2 | 3 [ o.30][GeEnict (20 dif. exp. [10C o6 001 095 |CUGENL-L (CUNT| 1 2 2 3 77 0.89 0.25
(Dicot.=2,  |10T ( A=0.4), 980 ruido) |10T : ““2 |+ GENICL) (1,1 (2,3) |(05,2)](0,3)|(16,159) |(0.85,0.94)|(0.20, 0.30)
RR=3, Cont. =3, GENIC2 (20 dif. exp. 18 055 0.0 CLIGEN1-2 (CLIN1| 2 2 0 0 15 0.51 0.05
TE=0.4) ( A=0.6), 980 ruido) : : + GENIC2) (1,2)] (1,3) | (0,1) [(0,1)| (8,35 |(0.31,0.69)](0.03,0.10)
CLIN2 2 | 3 |o0.10|GENICT (20 dif. exp. CLIGEN2-1 (CLIN2 | 1 2 2 1 29 0.92 0.20
(Dicot. = 2, ( A=0.4), 980 ruido) %6 091 025 |, Genicl) 1,3 1,3 | a,2 |©,3 | 6,117 |(0.86,1.00) |(0.13, 0.25)
RR=6, Cont. = 3, GENIC2 (20 dif.exp. 18 055 005 |CLIGEN2-2 (cun2| 1 2 2 1 15 0.50 0.05
TE=0.8) ( A=0.6), 980 ruido) : 21+ GENIC2) (1,2)] (1,2 | 2,2 |(0,3)] (7,34 |(0.29,069)]| (0,0.10)
CLIN3 2sc | 2 | 3 [o0.32|GENic3 (20 dif.exp. |25¢C CLIGEN3-3 (CLIN3 | 1 2 2 3 39 0.56 0.12
(Dicot.=2,  |25T ( A=0.4), 980 ruido) [257 | 3° 0.55 012 1, Genica) 1,10] 1,2 | 2.2 |w©,3 | 7,53 |(047,066)|(0.08,0.14)
RR=3, Cont. =3, GENIC4 (20 dif.exp. )1 0.05 o CLIGEN3-4( CLIN3 | 2 1 1 0 17 0.05 0
TE=0.4) ( A=0.6), 980 ruido) ' + GENICA) (1,2)| (1,2) | (0,2) |(0,1)] (13,21 | (0,015 | (0,0.02)
CLING 2 | 3 |o0.14|GEnIc3 (20 dif.exp. CLIGEN4-3 (CLIN& | 1 2 2 3 32 0.53 0.06
(Dicot. = 2, ( A=0.4), 980 ruido) 39 035 012 1, Genica) 1,2 1,2 | 2,2 |@2,3) | 15,47 |(036,0.64)|(0.04,0.10)
RR=6, Cont. =3, GENIC4 (20 dif. exp. o 0.0 o |CUGEN4-a (cUNa| 1 1 2 3 19 0.05 0
TE=0.8) ( A=0.6), 980 ruido) : + GENIC4) (1,20 a,1) | (2,2) |(0,3)] (10,23) | (0,0.17) | (0,0.02)
CLINS 10C | 4 | 6 [025GENICS (40difexp.[10C | 0.85 020 |CLIGENS-5 (CLNS | 1 2 3 3 91 0.83 0.15
(Dicot. =4,  |10T (A=0.4), 960 ruido) |10T : “Y |+ GENIC5) (1,2)| (2,3) | (1,4) |(0,6)]| (22,243) |(0.79, 0.91) | (0.10, 0.23)
RR=3, Cont. =6, GENIC6 (40 dif. exp. 35 0.36 o |CLIGENS-6 (CLIN5 | 2 1 0 0 19 0.31 0
TE=0.4) (A=0.6), 960 ruido) ' + GENIC6) (1,2) @,2) | (0,2) |(0,1)] (23, 35) [(0.17, 0.47) (0,0)
CLING 4 | 6 |0.05|GENIC5 (40 dif. exp. 113 0.85 020 |CLIGENG-5 (CLING [ 1 2 4 3 41 0.83 0.10
(Dicot. = 4, (A=0.4), 960 ruido) : ““Y |+ GENICS) (1,3)| 2,2 | (2.4 |@,e) |(1,115)|(0.77,0.91)|(0.05, 0.15)
RR=6, Cont. = 6, GENIC6 (40 dif. exp. CLIGEN6-6 (CLIN6 | 2 1 2 1 17 0.29 0
TE=0.8) (A=0.6), 960 ruido) 35 0.36 0 |+ GENics) 1,2 1,2 | @,3 |, ]| 8,33 |(015,046)| (0,0
CLIN7 25c | 4 | 6 |o0.26 [GENIC7 (40 dif. exp. [25¢C CLIGEN7-7 (CLIN7 | 1 2 4 6 47 0.39 0.04
(Dicot. =4,  |25T (A=0.4), 960 ruido) 25T | ©° 047 | 002 1, Genicy) 1,2 @,2 | 2,9 |©,6] (35,85 |(0.27,0.56)|(0.02, 0.04)
RR=3) (Cont. = GENIC8 (40 dif. exp. s o o |CUGEN7-8 (cUN7| 2 1 0 0 25 0 0
6, TE=0.4) (A=0.6), 960 ruido) + GENICS8) 2,21 @, | 0,1 |©,0] @7,30 | (0,001 (0,0)
CLINS 4 | 6 |0.06 |GENIC7(40 dif. exp. CLIGENS-7 (CLINS | 1 2 4 6 40 0.37 0
(Dicot. = 4, (A=0.4), 960 ruido) 69 0.47 0.02 1, Genicy) (1,2 (2,2 | 4,4 |4,6)] (25,65 [(0.23,048)| (0,0.02)
RR=6, Cont. =6, GENICS (40 dif. exp. s . o |cueEnss (cLns| 2 1 3 0 19 0 0
TE=0.8) (A=0.6), 960 ruido) + GENICS) (1,2)] (1,1) | (2,4) [(0,6)] (14, 25) (0,0) (0,0)

* Los valores se refieren a mediana (Ql, Q3) a partirde 50 repeticiones. Las series "training" y "test" tienen igual nimero de controles (C) ytumores (T), segun se indica.
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Comparacion de los errores de clasificacion de los distintos
escenarios usando la prueba U de Mann Whitney

El parametro méas importante en cualquier modelo predictivo es la proporcion de
casos mal clasificados (o error de clasificacion). En los apartados anteriores, se han
comparado estos errores de clasificacion entre los distintos escenarios simulados
(clinicos, génicos y clinico-gendomicos) desde un punto semi-cuantitativo, pero sin
abordar su significancia estadistica. Para analizar este aspecto se ha recurrido a los errores
de clasificacion de todos los escenarios entre si, aplicando la prueba U de Mann Whitney
a los valores de las respectivas 50 repeticiones de cada escenario. Los resultados de esta
prueba, junto con sus p-valores se han recopilado en la Tabla 11. Esta Tabla consta de 3
paneles, el primero y el segundo de la izquierda recuerdan las condiciones y errores de
clasificacion de los escenarios clinicos y génicos en sus respectivos optimos de PLS-VIP.
El tercer panel, situado a la derecha, recoge en sus primeras dos columnas un recordatorio
semejante para los escenarios clinicos + génicos, mientras que las 4 columnas restantes
muestran los resultados de aplicar la prueba U de Mann Whitney. Estas cuatro columnas
del extremo de la derecha son ahora las mas importantes, las tres primeras porque nos
proporcionan los p-valores de las comparaciones de interés: CLINICAS vs. GENICAS, :
CLINICAS + GENICAS vs. CLINICAS y CLINICAS + GENICAS vs. GENICAS; por
su parte la ultima columna recoge el interesante aspecto de si la adicion de variables

correspondiente tendria o no aplicacion practica.

Observando detenidamente las 3 columnas con los errores de clasificacion de cada
tipo de variables (en verde) y la ultima columna de la derecha relativa a la aplicacion

practica, se podrian proponer las siguientes conclusiones:
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1) La condicion necesaria para que la adicion de variables pueda tener interés
practico es que el escenario tenga un p-valor < 0.05 en las comparaciones CLI+GEN
vs. CLI y CLI+GEN vs. GEN, ya que de lo contrario bastaria s6lo con un tipo de
variables (las clinicas o las génicas). Sin embargo, no es necesario que el p-valor de
CLI vs. GEN sea significativo. Este es el caso de CLIGEN4-3 donde el error fue de
0.14 en las clinicas, 0.12 en las génicas y bajo hasta 0.06 al unir las clinicas con las
génicas. Los respectivos p-valores de CLIN vs. GENIC, CLIN+GENIC vs. CLIN y
CLIN+GENIC vs. GENIC fueron 0.44, < 0.001 y < 0.001. Un escenario en el que

también ocurre una mejora al combinar las variables es CLIGENS-7.

2) La anterior es condicion necesaria, pero no suficiente, ya que puede ocurrir
lo que se observa en el escenario CLIGEN2-1, donde los 3 p-valores de las tres
comparaciones entre escenarios son < 0.001, pero sin embargo este escenario
no tendria interés practico ya que los errores de las clinicas, génicas y clinicas
+ génicas valen 0.10, 0.25 y 0.20, respectivamente, por lo que bastaria con
medir las clinicas solas, que tienen mas potencia, y ahorrar la medicion de las

génicas. Una situacion semejante se da en CLIGENG6-5.

3) Alternativamente, puede ocurrir que sean las génicas las que presente mayor
potencia frente a las clinicas, en cuyo caso tampoco habria un p-valor significativo
para la adicion de ambas variables frente a las génicas solas, y bastaria con medir
simplemente las variables génicas. Tal es el caso de varios escenarios como:

CLIGEN3-3, CLIGEN3-4, CLIGEN7-7 o CLIGEN7-8, entre otros.

4) En resumen, para que la adicidon de variables clinicas y génicas pueda resultar de
interés practico, ninguna de las dos debe predominar en potencia respecto a la otra,
sino que deben tener errores de clasificacion moderados y parecidos, con el fin de
que su union pueda resultar en una disminucion practica del error de clasificacion. Es

logico que, si unas de las variables tiene un error alto, digamos las clinicas con error
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0.25, y la otra un error muy bajo, digamos las génicas con error 0, su adicion no tiene
ya interés, ya que PLS-VIP eliminard las variables de baja potencia y se mantendra

en el error 0 ya observado con las de alta potencia (ver por ejemplo CLIGENS5-6 y

CLIGENT7-8).
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Table 11. Proporciones de error de clasificacion en diferentes escenarios y su comparacion con la prueba U de Mann-Whitney

. . Escenario "

. o g Error clasif. Error clasif. Error clasif. | p-valor | p-valor | p-valor L.,
Escenario clinico , . e ... . CLI + GEN , . Aplicacién
. Casos | en 6ptimo | Escenario génico inicial (GEN) |Casos|en éptimo fusi P en 6ptimo | CLI vs. |CLI+GEN | CLI + GEN i
inicial (CLI) de PLS-VIP depLs-vip| U100 e pisvip| GEN | ws.cul | vs.gen | Pt

sus var. 6ptimas
GENIC1 10C CLIGEN1-1 0.25 NO
) <0. <0. )
CLIN 10C (20 dif. exp. ( A=0.4), 980 ruido) | 10T | %22 | (cuvi +aenica) [ (020,030 | <001 | <0001 031 | con oras)
(Dicot.=2,RR=3) 10T 0.30 *
GENIC2 10C CLIGEN1-2 0.05 NO
(Cont. =3, TE=0.4) < <
(20 dif. exp. ( A=0.6), 980 ruido) | 10T Lt (CLIN1 + GENIC2) |(0.03,0.10) 0.001} <0.001 | 0.54 (GEN solas)
GENIC1 10C CLIGEN2-1 0.20 NO
, <0. <0. <0.
o tc“’z"z e | 2 | o0 (20 dif. exp. ( A=0.4), 980 ruido) | 10T | 22 | (cunz + Genica) | (013, 0.25) | < @001 | <0.001 | <0.001 | 0 ' iiag)
ICOot. = = o
! 10T GENIC2 10C CLIGEN2-2 0.05 si
Cont. =3, TE=0.8 L ! <0. .
( ) (20 dif. exp.( A=0.6), 980 ruido) | 10T Lt (CLIN2 + GENIC2) | (0, 0.10) 0.02 LRt ks (CLIN + GEN)
GENIC3 25C CLIGEN3-3 0.12 NO
] <0. <0. )
(Dicoflf"f rres | 25€ o (20 dif. exp. ( A=0.4), 980 ruido) | 25T L (CLIN3 + GENIC3) |(0.08,0.14) 0.001| <0001 015 (GEN solas)
25T ’ GENIC4 25C CLIGEN3-4 0 NO
Cont.=3,TE=0.4 <0. <0. R
) (20 dif. exp. ( A=0.6), 980 ruido) 25T 4 (CLIN3 + GENIC4) | (0, 0.02) 0.001 0.001 0.30 (GEN solas)
GENIC3 25C CLIGEN4-3 0.06 si
h 3 <. <.
o tCLII2V4RR 6) | 25€ 0.14 (20 dif. exp. ( A=0.4), 980 ruido) | 25T —— (CLIN4 + GENIC3) |(0.04,0.10) 0.44 DU O CT (CLIN + GEN)
icot. =2, RR= 3
25T GENIC4 25C CLIGEN4-4 0 NO
Cont. =3, TE=0.8 <0. <0. )
(Con ) (20 dif. exp. ( A=0.6), 980 ruido) | 25T O |(cumva+acenica) | (0,002 |<0001) <0.0011 037 | cencoras)
GENIC5 10C CLIGEN5-5 0.15 NO
b <0. < 0. .
o tCLIZLVSRR ol ¢ o2 (40 dif. exp. (A=0.4), 960 ruido) | 10T | %% | (cLivs+Genics) |(0.10,0.23) | <0001 <0.001 | 0.56 | cen cotas)
icot.=4,RR= 3
107 GENIC6 10C CLIGEN5-6 0 NO
Cont. =6, TE=0.4 <0. <0. )
( ) (40 dif. exp. (A=0.6), 960 ruido) 10T 4 (CLIN5 + GENIC6) (0,0) 0.001} <0.001 0.66 (GEN solas)
GENIC5 10C CLIGEN6-5 0.10 NO
b < 0. <. <.
~ CLiNe 10C (40 dif. exp. (A=0.4), 960 ruido) | 10T - (CLIN6 + GENIC5) | (0.05, 0.15) 0.001| <0.001 | <0.001 (CLIN solas)
(Dicot. =4, RR=6) | ;1 | 0.05 GENIC6 10C CLIGEN6-6 0 NO
Cont. =6, TE=0.8 R <0. <0. )
(Con ) (40 dif. exp. (A=0.6), 960 ruido) | 10T . (CLING6 + GENIC6) | (0,0) 0.001f <0.001} 0.07 (GEN solas)
GENIC7 25C CLIGEN7-7 0.04 NO
CLIN7 ; <0. <0. )
(Dicot. =4 , RR=3 ) 25C 0.26 (40 dif. exp. (A=0.4), 960 ruido) 25T L (CLIN7+ GENIC7) |(0.02, 0.04) 0.001 0.001 0.9 (GEN solas)
B 25T : GENIC8 25C CLIGEN7-8 0 NO
(Cont. =6, TE=0.4) <0. <0. .
(40 dif. exp. (A=0.6), 960 ruido) | 25T . (CLIN7+ GENIC8) | (0, 0) 0.001f <0.001} 057 (GEN solas)
GENIC7 25C CLIGENS-7 0 sl
CLINS . <0. <0. <0.
(Dicot. =4 RR=6) | 25C e (40 dif. exp.(A=0.4), 960 ruido) | 25T — (CLIN8+ GENIC7) | (0,0.02) OB | ST || SON0Sn (CLIN + GEN)
I s T : GENIC8 25C CLIGENS-8 0 NO
Cont. =6, TE=0.8 <0. <0. )
(Con ) (40 dif. exp. (A=0.6), 960 ruido) | 25T 0 lcuws+acenics)| (0,0 0.001| <0.001 1 099 | Gen solas)

* Los valores son mediana o mediana (primer cuartil , tercer quartil) de 50 repeticiones. Series "training" y "test" tienen mismo n2 controles (C) y tumores (T).
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Representaciones PLS de una serie con variables clinicas y génicas

Como se hizo en apartados anteriores con las variables clinicas y génicas, a
modo de ejemplo, se muestran a continuacion algunas graficas de interés de la misma
serie 17 pero ahora adicionando ambas variables en sus 6ptimos PLS-VIP (escenario
CLIGEN4-3). Concretamente, se trata de unas condiciones de partida que tienen 25
muestras de control y 25 de tumor, con 2 variables dicotdmicas (RR = 6), 3 variables
continuas (TE = 0.8) con 7 genes dif. exp. con A=0.4 y 4 genes ruido, es decir 16

variables en total.

Al aplicar PLS-VIP, se obtuvo el 6ptimo en n° de iteraciones = 1, n° de factores
= 3, manteniéndose todas las variables de partida antes citadas, es decir 16, ya que el n°
de iteraciones = 1. La varianza acumulada para las X con los 3 factores y la serie de
entrenamiento fue de 39% (24% + 8% + 7%), que resulta baja, lo que parece significar
que, aunque ahora el n° de variables es grande (16), su bajo poder discriminante y la
presencia de variables ruido conlleva una extraccion de varianza escasa. La varianza
acumulada para las Y fue, sin embargo mayor, siendo del 86.8% (81% + 4.4% + 1.4%),
con una escasa participacion del factor 2 y el 3 frente al 1. Utilizando la correspondiente
serie de prueba obtenida también por adicion de las mismas variables, el error de
clasificacion fue ahora menor, de 0.06, en comparacion con el 0.18 de las variables
clinicas solas y el 0.20 de las génicas solas. El pequefio error de 0.06 presenta solamente
1 falso positivo y 2 falsos negativos de los 50 casos a predecir que incluye la serie de
prueba. Este mejor comportamiento del modelo clinico-gendmico confirma que las
condiciones idoneas para PLS-VIP-Consecutivo, en su estrategia de adicionar variables
clinicas y génicas, seria que ambas variables presentaran errores de clasificacion

moderados y parecidos con ambas variables. Por ultimo conviene sefialar que aqui se
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necesitaron 3 factores en el Optimo, a diferencia de los 2 factores utilizados para esta serie
en las variables clinicas y génicas por separado.

En cuanto a visualizar estos resultados, nos vamos a limitar, por brevedad, a las
graficas de puntuaciones y cargas de las X, ya que las puntuaciones de ¥ muestran una
representacion analoga a la ya incluida en la Figura 34, y en cuanto a las graficas de u; vs.
t;, uz vs. t; y uz vs. t; (ahora hay 3 factores), también son andlogas a las representadas en
apartados anteriores (Figuras 35 y 37), s6lo que ahora las correlaciones para los 3 factores
son mejores, con unos p-valores de < 0.0001, < 0.001 y 0.03, respectivamente, lo que
indica una mejor bondad del modelo clinico-gendémico frente al de las variables por
separado.

En la Figura 38 se representan las puntuaciones-X con los datos de la serie de
entrenamiento y los dos primeros factores . En las puntuaciones puede apreciarse ahora
una mejor separacion entre las muestras control y las muestras tumor, que cuando se

usaron las variables por separado, no observandose casos entremezclados.

Puntuaciones - X
0.50 - ; .
Tumores  + controles
! «C7 .
0.25 ¢ oTi#22 ',' .02205 ’
—~ o oTOORO7 S ofis
< 0.007 Wi [ sewew
Y T6 oT16 .ys «C23C6 g #C21
I3 "1024.Qb9)20C11
-0.25 | ]
,l «C4
0.5 - - -
—%.40 -0.20 0.00 0.20 0.40
t1 (24%)

Figura 38. Puntuaciones de las variables X para la serie 17 de CLIGEN4-3.
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Las cargas-X se han representado en la Figura 39. Alli se observa que con los 2
primeros factores PLS se separan aceptablemente todas las variables, no situdndose
ninguna en el centro de coordenadas. Las variables clinicas no se agrupan del todo,
mientras que las variables génicas estan bien separadas, principalmente por el factor 1,
que las distribuye en genes infra-expresados (D en la grafica (del inglés “Down’)) de los
sobre-expresados (U de “Up” en la grafica). Los genes ruido (“Noise” en la grafica) se
adaptan también a esta separacion de genes ruido sobre expresados (129, 703 y 394) y el
gen ruido infra-expresado (385), como se comprob6 en la matriz de datos comparando las

medias de los controles frente a los tumores.

Cargas - X
4.0 - r r
.D|Q%g;g£§é_703 i «NOISE-D-385
20} ; -
i +CON-3
sBICOT2 ' «DOWN/1 1
cél)_ 0.0 p------------ B uI=2T: B ?“““'““:B@\f\l‘N‘I# """
«NOISECDHH2 i . DOWNA3
2ol «UP2 : |
«NOISE-U-129 :
«UP9 :
-4.0 : ? :
-6.0 -3.0 0.0 3.0 6.0
p1

Fig. 39. Cargas de las variables X para la serie 17 de CLIGEN4-3. Las etiquetas de los
puntos significan: DICOT = dicotémica, CON = continua, UP = gen sobre expresado,
DOWN = gen infra-expresado, NOISE-U = gen ruido sobre-expresado, NOISE-D =
gen ruido infra-expresado.
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4.3.4 Estudio comparativo de PLS-VIP-Consecutivo frente a otros
métodos predictivos usando variables clinicas mas génicas

El procedimiento propuesto en este trabajo para analizar variables clinicas con
génicas consiste, como ya se ha comentado mas arriba, en aplicar consecutivamente PLS-
VIP, es decir primero a las variables clinicas, luego a las variables génicas, y finalmente
adicionar las variables clinicas y génicas en sus Optimos y aplicar de nuevo PLS-VIP a
esos datos.

Llegados a este punto, lo interesante seria comparar el método PLS-VIP-
Consecutivo, propuesto en este trabajo, con otros métodos predictivos habituales en
Genomica, como PAM, KNN, SVM y RF. Para ello se eligio el escenario CLIGEN4-3,
por tratarse de una situacion de potencia intermedia con la que poder observar las posibles
diferencias entre los distintos métodos. Como ya nos es familiar, este escenario consta de
50 series de entrenamiento junto con sus 50 series “hermanas” de prueba. En los métodos
PAM, KNN, SVM y RF los modelos 6ptimos se construyeron solamente con las series de
entrenamiento pero los errores de clasificacion se calcularon a con las series de prueba,
mientras que en el caso de PLS-VIP-Consecutivo, tanto los modelos dptimos como los
errores de clasificacion se obtuvieron con las series de prueba. Las condiciones de todas
las series simuladas fueron: 25 controles y 25 tumores, siendo 2 las variables dicotomicas,
3 las variables continuas y 1000 las variables génicas (20 genes dif. exp. y 980 genes

ruido). Los resultados obtenidos aparecen recogidos en la Tabla 12.

Las tres primeras columnas de la Tabla 12 muestran los métodos analizados y los
casos y variables de partida. La cuarta, mas importante, cita el procedimiento de seleccion
de variables seguido en cada método con las 1005 variables de partida, que en esencia han

sido tres: a) “Correlation Feature Selection (CFS)” con validacién por “Leave One Out
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(LOO)” para los métodos KNN, SVM y RF, b) “Cross validation” con 3 particiones (CV
(3 fold)” en el caso de PAM vy c) estadistico VIP para PLS-VIP-Consecutivo. La columna
quinta recoge las variables finales seleccionadas por cada método que son las que
entrardn propiamente en el proceso de prediccion con la serie de prueba, y donde los
valores estan expresados como mediana (primer cuartil , tercer cuartil), abreviados como
M(Q1,Q3). La columna sexta presenta la proporcién de genes falsos positivos (PGFP),
expresados también como M(Q1,Q3), que se encuentran en las variables finales
seleccionadas por cada método, pudiéndose apreciar que dicha proporciéon es muy
semejante en todos los métodos (en torno a 0.6). Notese que las variables clinicas se han
simulado sin variables ruido y no pueden tener falsos positivos. Por ultimo se encuentra la
columna siete, la mas importante para nuestro objetivo de comparacion de los métodos,
pues recoge la proporcion de sus respectivos errores de clasificacion. Como puede
apreciarse, el menor error, citado como M(Q1,Q3), lo ha conseguido el método SVM con
un valor de 0 (0,0.04), seguido de cerca por RF con 0.04 (0.02-0.08) y PLS-VIP-
Consecutivo con 0.06 (0.04,0.10), y ya con errores mas grandes aparecen KNN (0.16

(0.11,0.21) y PAM (0.22 (0.15,0.30)).

En resumen, se puede concluir que, en esta ocasion, SVM presenta el mejor
comportamiento de los métodos probados, pero PLS-VIP se le acerca apreciablemente y
presenta una menor proporcion de genes falsos positivos (0.53 frente a 0.67 de SVM), a la
vez que dispone de numerosas posibilidades graficas, como ha quedado ya expuesto en
otros apartados. En base a estos resultados, se puede considerar que el método PLS-VIP
consecutivo seria una alternativa interesante a los procedimientos de prediccion
habituales, con la ventaja de que al analizar las variables clinicas por un lado, las génicas
por otro y luego la combinaciéon de ambas en sus Optimos, puede proporcionar al

investigador algun tipo de informacion valiosa adicional de ambos tipos de variables.
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Table 12. Comparacion de métodos habituales de clasificacion frente al algoritmo PLS-VIP-Consecutivo promediando 50
repeticiones de datos simulados segun el escenario CLIGEN4-3. Los modelos 6ptimos en todos los métodos (excepto en el algoritmo
PLS), se construyeron solamente con la serie de entrenamiento pero los errores de clasificacion se calcularon con la serie de prueba
en todos los casos. Con PLS, tanto la dimensionalidad 6ptima del modelo como el error de prediccion fueron calculados usando en
cada paso del algoritmo la serie de entrenamiento seguida de la serie de prueba
.. Proporcidon Proporcion
. Selecciéon . :
; Variables de ] Variables finales entran al genes falsos errores de
Método Casos . previa de ) L. . .
partida variables método para prediccion positivos clasificacion
(PGFP) (PEC)
KNN 25C Clinicas =5 Clinicas Dicot. =2 (1, 2)
y (2 dicotomicas | CFS, LOO Clinicas Cont.= 1 (0, 1) |0.67 (0.56, 0.71)| 0.16 (0.11, 0.21)
25T y 3 continuas) Génicas =13 (10, 16)
PAM Génicas = 1000 Clinicas Dicot. =2 (1, 2)
(20Dif. Bxp- | (3 4o1g) | Clinicas Cont.= 3 (3,3) |0.64 (0.14,0.87)| 0.22 (0.15, 0.30)
y 980 ruido) Génicas = 26 (1, 73)
SVM Clinicas Dicot. =2 (1, 2)
CFs, Loo | Clinicas Cont.= 1 (0,1) |0.67(0.56,0.71)| 0(0, 0.04)
Génicas = 13 (10, 16)
RF Clinicas Dicot. =2 (1, 2)
CFS,LoO | Clinicas Cont.= 1 (0,1) |0.67 (0.56 ,0.71)| 0.04 (0.02, 0.08)
Génicas =13 (10, 16)
PLS-VIP- Clinicas Dicot. =2 (2, 2)
SLTEEETTE VIP Clinicas Cont. = 3 (2, 3) 10,53 (0.36 , 0.64) 0.06 (0.04, 0.10)
Génicas =32 (15, 47)
* Consecutivo significa que PLS-VIP actua primero sobre las variables clinicas, luego sobre las génicas y finalmente se fusionan las
variables dptimas y aplica de nuevo PLS-VIP. ** Los valores se refieren a la mediana (primer cuartil - tercer cuartil) a partir
de 50 simulaciones. CFS = "Correlation feature selection". LOO = "Leave One Out". CV (3 fold) = "Cross validation con 3
particiones. VIP = "Variable Influence on Projection".
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4.4. Comportamiento de PLS-VIP-Consecutivo con datos reales
clinicos y génicos combinados en un predictor

Conviene empezar diciendo que no es facil recopilar pacientes de los que se
disponga a la vez de datos clinicos y génicos de microarrays. Es practica comun en
medicina registrar variables clinicas de los pacientes, pero es poco frecuente hacerles un
estudio de expresion génica, salvo en contextos de investigacion, por lo que en la practica
el tamafio de muestra de que se dispone con ambos tipos de variables es normalmente
escaso. Una opcion aceptable ha sido la de una muestra de pacientes de Mieloma
Multiple facilitados por el servicio de Hematologia del Hospital Universitario de
Salamanca. Los resultados obtenidos con PLS-VIP se comparardn con otros métodos de
clasificacion habituales en Gendémica (KNN, PAM, SVM y RF). Con todos los métodos
se utilizé la misma estrategia: primero se analizaban las variables clinicas sdlas, luego las
génicas solas y por ultimo la combinacion de ambas en una matriz de variables clinicas +
génicas.

4.4.1. Pacientes con Mieloma Multiple tratados con 6 ciclos de

quimioterapia categorizados como Respuesta Incompleta (RI) frente a
Respuesta Completa (RC).

Se parti6 de 2 series de datos de mieloma (Gutierrez et al. (2010), Lopez-Corral et
al., (2014)), que se encuentra depositados en GEO con los numeros GSE16558 y
GSEA47552, respectivamente, cuyos archivos se descargan y se procesan. Se tienen asi 43
muestras de microarrays medidos al diagnéstico que fueron normalizadas con el
algoritmo RMA de la consola de Affymetrix. Para corregir el efecto de diferentes
“batchs” se utilizo el paquete “COMBAT” (http://www.bu.edu/jlab/wpassets/ComBat/
Abstract.html). Seguidamente se hizo un filtrado para eliminar los controles de

Affymetrix, las sondas que no tenian gen asociado (en la version NA33 de anotaciones de
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Affymetrix) y también aquellas sondas que presentaban en todas las muestras una

expresion menor de 6.7 en log(2) por considerarlas de expresion despreciable. Al final se

pudo disponer de 8728 sondas génicas para 35 pacientes que pasaron a ser nuestras

variables génicas.

En cuanto a las variables clinicas se disponia de varias de ellas recogidas también

al diagnostico, al igual que los datos de microarrays. Se seleccionaron las siguientes:

Variables clinicas categoricas:

Tipo de inmunoglobulina de cadena pesada
Tipo de inmunoglobulina de cadena ligera
Categoria en la escala de Dury Salmon

Grado de lesiones 0seas

Para tratar estas variables se recurri6 al uso de variables postizas (dummys) en la

forma convencional de asignar ceros y unos, variables postizas que son las que

entraron propiamente a los métodos de clasificacion.

Variables clinicas de tipo continuo:

Se refieren a las concentraciones o proporciones de diferentes marcadores. Se han

incluido los valores promedio de la respuesta, RI y RC, en la notacién M(Q1,Q3):

Componente monoclonal en suero [RI: 4(1, 6) ; RC: 1.5(0, 2)]
Componente monoclonal en orina [RI: 0.26(0, 2.7) ; RC: 1.1(0, 4.2)]
B, microglobulina [RI: 3.9(3.2, 7.9) ; RC: 2.3(1.3, 4.1)]
Hemoglobina [RI: 9.8(8.6, 10.4) ; RC: 11.2(9.7 , 12.3)]

Leucocitos [RI: 5.4(4.3 , 8.9) ; RC: 7.1(5.7 , 8.5)]

Plaquetas [RI: 222(181 , 288) ; RC: 213(189 , 271)]

Creatinina [RI: 1.20(0.91 , 2.78) ; RC: 1.12(0.86 , 1.65)]

Calcio [RI: 9.5(8.9, 10.6) ; RC: 9.6(9.2 , 10)]

Albumina [RI: 3.4(3.1,4.0); RC: 3.7(3.4, 3.9)]

% de plasmacitosis celular [RI: 36(24 , 56) ; RC: 48(34 , 79)]
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Todas las variables clinicas entraron en los diferentes métodos de clasificacion
con sus valores originales, es decir sin transformacion alguna, como podria ser la
estandarizacion (X = 0,s = 1). La razon es que PLS realiza dicha transformacion en el
propio algoritmo y en los otros métodos la estadarizacidon es un tema controvertido que
excede el analizarlo en esta investigacion. Se disponia de todas las variables arriba
mencionadas para los 35 pacientes de los que se tenian también sus datos de microarrays.
Los pacientes se categorizaron en dos clases: respuesta incompleta (RI) y respuesta
completa (RC). Finalmente los pacientes se distribuyeron al azar mediante permutaciones
aleatorias en dos series, una de entrenamiento compuesta por 12 RI y 6 RC y otra de

prueba formada por 11 RI y 6 RC.

Resultados usando solo variables clinicas

El comportamiento observado con los distintos métodos de prediccién se muestra
en la Tabla 13. Alli puede verse que hay 3 métodos (KNN, SVM y RF) que eliminan
todas las variables menos una, de modo que no se ha considerado incluir los resultados
que se obtienen por considerarlos poco fiables al tener s6lo una variable (se denotan como
“NA”). Los dos métodos restantes son PAM y PLS-VIP. El método PAM selecciona 5
variables continuas mientras que PLS-VIP selecciona 9 variables (3 categoricas y 6
continuas), sin embargo ambos métodos hacen predicciones con un mismo error de mal
clasificados del 29%. La Unica ventaja a favor de PLS-VIP es que los mal clasificados
estan mas balanceados, mientras que en PAM estan sesgados a RC. En resumen, se
aprecian dos caracteristicas: Una, que las variables clinicas no parecen ser bien aceptadas
por algunos métodos como KNN, SVM y RF, tal vez por la presencia de variables

categdricas formateadas en forma de variables postizas de ceros y unos; y la otra, que los
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métodos PAM y PLS-VIP, aunque parecen funcionar correctamente, presentan valores
moderados de prediccion con errores del 29%, tal vez porque la respuesta a los 6 ciclos de

quimioterapia pudiera estar poco relacionada con unas variables clinicas al diagnostico.
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Tabla 13. Comparacion de métodos de clasificacion usando datos de Mieloma con sélo variables clinicas
, . Previa Variables , Proporcion
Método Variables de v'|’ I, Parametros P Fallos | Fallos
Clases e . . seleccion optimas . . error de
clasificacion partida . Optimos ... .. | enRlI' | enRC
de variables usadas clasificacion
KNN CFS, LOO (c"t"'czfsf 1) KNN = 17 NA NA | NA
Multiple Mieloma categorica
(Respuesta Cini 14
_ , inicas = inicas = hreshold
incompleta después | pap | cv(3fold) | Cmieas=3 | Thres 0.29 o/11 | s5/6
de 6 ciclos de (i ;ategt?rlcas ( ) (continuas). =1.3123 : / /
quimioterapia (RI) y 10 continuas)
frente a SVM Cost = 0.8 NA NA | NA
Multiple Mieloma Clinicas=1
(Respuesta completa CFS, LOO (categérica)
después de 6 ciclos RF Trees = 35 NA NA NA
de quimioterapia
RC)? linicas =
o PLS-VIP N (3cc::-3ca;ricis ITER = 3 0.29 2/11 | 3/6
° & NUMFACT = 1 '
y 6 continuas)
® Serie entrenamiento (12 Rl, 6 RC), serie prueba (11 RI, 6 RC). CFS = "correlation based feature selection". LOO = "CV with leave
one out". ITER es N2 de iteraciones y NUMFACT es N2 de factores PLS. NA = no diponible actualmente debido a que el método
solo selecciona 1 variable y el resultado se ha considerado poco fiable.
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Resultados usando solo variables génicas

Al comparar los diferentes métodos de clasificacion con los datos génicos de
microarrays se obtuvieron los resultados que se recogen en la Tabla 14. Ahora todos los
métodos han funcionado correctamente y han seleccionado un nimero de variables
coherente. KNN y PAM presentaron los errores de clasificacion mas altos frente a la serie
de prueba (35% en ambos casos), con la diferencia de que los mal clasificados estan
sesgados a RC en KNN y bien balanceados en PAM. Los algoritmos de RF y PLS-VIP
dieron ambos errores de clasificacion del 29%, estando los fallos de clasificacion

ligeramente sesgados a RC en el método RF.

El método de SVM es el que mejor se ha comportado con la actual estructura de
datos reales, obteniendo un porcentaje de mal clasificados del 12%, si bien los mal
clasificados estan sesgados hacia el lado de los pacientes con RC. Cabe concluir que, con
estos datos, SVM es el método con mejor potencia predictiva de los aqui analizados. Este
hecho contrasta con el observado en la Tabla 7, cuando se analizaron los datos reales de
mielomas “sin” y “con” ganancia 1q, donde PLS-VIP presentd un error de clasificacion
del 7% frente al de 36% de t-test+SVM, si bien es posible que, con el método CFS+SVM
utilizado en la presente comparacion, se hubiera también alcanzado un resultado
semejante al de PLS-VIP, sin embargo este punto no pudo ser comprobado porque el
algoritmo utilizado no pudo procesar el nimero tan elevado de genes que tenia la serie de
la Tabla 7 (9789). Por otra parte, si se observa de nuevo la Tabla 6, con 50 series de datos
simulados, se aprecia que los errores de clasificacion para SVM, PLS-VIP y RF fueron de
0%, 2% y 14%, respectivamente, situdndose PLS-VIP muy cerca de SVM.

En conclusion, la clasificacion con datos reales parece depender en parte de la
estructura de los datos, si bien SVM, PLS-VIP y tal vez RF resultan las opciones mas
prometedoras de las ensayadas, aunque harian falta mas estudios con datos reales y con

diferentes estructuras de datos para confirmar esta interpretacion.
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Tabla 14. Comparacion de métodos de clasificacion usando datos de Mieloma con sélo variables génicas
. Variabl Previ Variabl , P i0
Método ’ar.la es re.\{la a"? es Parametros roporcion Fallos Fallos
Clases ... .. | génicasde [seleccion de| optimas L. error de
clasificacion ) ) Optimos . en Rl en RC
partida variables usadas clasificacion
KNN CFS, LOO 18 KNN = 15 0.35 0/11 6/6
Multiple Mieloma
(Respuesta
incompleta después Threshold
PAM CV (3 fold) 343 B 0.35 3/11 3/6
de 6 ciclos de =1.0829
quimioterapia (RI)
frente a SVM 8728 CFS, LOO 18 Cost = 0.6 0.12 0/11 2/6
Multiple Mieloma
(Respuesta completa
después de 6 ciclos RF CFs, LOO 18 Trees = 65 0.29 1/11 4/6
de quimioterapia
a
e PLS-VIP N 62 ITER = 6 0.29 2/11 3/6
° NUMFACT = 3 '
? Serie entrenamiento (12 RI, 6 RC), serie prueba (11 Rl, 6 RC). CFS significa "correlation based feature selection".
LOO = "CV with leave one out". ITER es N2 de iteraciones y NUMFACT es N2 de factores PLS.




196 Resultados

Resultados usando variables clinicas + génicas

Por tultimo, se procedié a comparar los distintos métodos de clasificacion,
combinando en una sola matriz los datos clinicos y génicos, que ya se han analizado por
separado en los apartados anteriores. El objetivo era ver si la combinacion de ambos tipos
de variables producia una mejora en el error de clasificacion respecto a las variables por

separado.

En la Tabla 15 se recogen los resultados de este estudio. Alli puede apreciarse
que todos los métodos han funcionado adecuadamente, observandose también que KNN,
RF y PLS-VIP-consecutivo presentan el mismo error de clasificacion del 35%, PAM tiene
un error del 41% y de nuevo SVM se revela como el mejor método de prediccion con un
12% de error. Un hecho destacable es que los tres métodos que utilizan CFS para la
seleccion de variables, el algoritmo ha excluido todas las variables clinicas y seleccionado
solo 18 wvariables génicas, mientras que PLS-VIP-Consecutivo selecciona algunas
variables clinicas (9 de 14), ademas de las génicas (62 de 8728), al igual que hace PAM
(selecciona 7 clinicas de 14 y 450 génicas de 8728). Esta propiedad de PLS-VIP-
consecutivo, de retener alguna variable clinica, coincide con lo observado en la Tabla 7

con algunos de los escenarios simulados.

Conviene hacer notar, por ultimo, que PLS-VIP-Consecutivo es el método que
tiene los fallos mejor balanceados entre RI y RC, mientras que los otros métodos se

encuentran sesgados y fallan més con pacientes con RC.
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Tabla 15. Comparacion de métodos de clasificacion usando datosde Mieloma con variables clinicas + génicas

Variables

Previa

Proporcion

Método .. L, Variables Parametros Fallos | Fallos
Clases ... .. |8énicasde| seleccidon de . .. error de
clasificacion ) ) optimas usadas Optimos .. .. | enRl | enRC
partida variables clasificacion
18 (clinicas =0,
KNN CFS, LOO ,(c_'"'ca_sls) KNN = 15 0.35 0/11 | 6/6
Multiple Mieloma genicas =
(Respuesta
i g 457 (clinicas=7, | Threshold
incompleta después PAM Cv (3 folg) |7 ldlinic 0.41 311 | 4f6
de 6 ciclos de o génicas = 450) = 0.9924
quimioterapia (RI) Clln:llzas
rente a = 18 (Clinicas = 0, _
e SVM génicas o Cost = 0.6 0.12 0/11 | 2/6
Multiple Mieloma 8728 génicas = 18)
(Respuesta completa - CFs, LOO o
después de 6 ciclos RF 18(clinicas=0, | = 1 5= 65 0.35 1/11 | s/6
de quimioterapia genicas = 18)
RC)®
e PLS-VIP No 71 (clinicas =9, ITER=1 0.35 3/11 3/6
(Consecutivo) génicas=62) | NUMFACT =3 |

? Serie entrenamiento (12 Rl, 6 RC), serie prueba (11 Rl, 6 RC). CFS = "correlation based feature selection". LOO = "CV with leave
one out". ITER es N2 de iteraciones y NUMFACT es N2 de factores PLS.
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Comparacion de las tres estrategias: clinicas, génicas y clinicas + génicas

Con el fin de comparar mas directamente las tres estrategias analizadas, se han
recopilado en la tabla 16 los valores de errores de clasificacion de todas ellas. La pregunta
a la que hay que contestar seria esta: ;El uso de una combinacién de variables clinicas y
génicas mejora la potencia predictiva de un método de clasificaciéon? Con los datos reales
de mieloma que se acaban de exponer la respuesta es claramente “no”. Asi, puede
observarse en la Tabla 16, de forma que algunos métodos se han mantenido en su error de
clasificacion (KNN con un 35% y SVM con un 12%), y otros lo han empeorado al
combinar las variables clinicas y génicas frente a ellas mismas por separado: PAM con
41% frente a 29% en clinicas y 35% en génicas, RF con 35% frente a 29% en génicas y
PLS-VIP-consecutivo con 35% frente al 29% de clinicas y 29% de génicas. De nuevo,
SVM es el que presenta el error mas bajo (12%), pero sin aprovecharse de la informacién
adicional de las variables clinicas para mejorar su resultado con las génicas solas

(también 12%).

(Como explicar este comportamiento? Cabrian tres interpretaciones. Una seria el
que los pacientes con mieloma tienen unas variables clinicas al diagnostico que no son
indicadoras después de un tratamiento agresivo como son 6 ciclos de quimioterapia. La
segunda explicacion seria que las variables clinicas en mieloma tengan un tamafio de
efecto pequeio comparado con el de las variables génicas, por lo que al combinarlas
parecen actuar de ruido y ademas acaban perdiéndose entre las numerosas variables
génicas. Esta ltima explicacion estaria de acuerdo con los resultados de simulacion para
los distintos escenarios de la Tabla 11, donde s6lo en 3 casos de 16 se aprecié una mejora
estadisticamente significativa en la combinacion de variables, y estos casos coincidieron
con variables de tamaino de efecto alto, como son dicotomicas con un RR = 6 y continuas
con un TE = 0.8. La tercera y ultima explicacion seria que los métodos probados estan
disefiados para un elevado niumero de variables y con variables clinicas podrian funcionar

mejor otros métodos como regresion logistica binaria o analisis discriminante.
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Tabla 16. Recopilacion de los errores de clasificacion con las 3 estrategias de tipos de variables usadas

Clinicas solas

Génicas solas

Clinicas + Génicas

X Variables Proporcion Variables Proporcién . Proporcion
Método . . Variables
Clases e ., optimas error de optimas error de ] error de
clasificacion . . optimas usadas N
usadas clasificacion usadas clasificacion clasificacion
Clini =1 18 (clini =0
KNN nicas NA | Génicas=18 |  0.35 ,(c-'"'ca_slg | 0.35
Multiple Mieloma (categorica) génicas = 18)
(Respuesta
incompleta después PAM Clinicas = 5 0.29 |ceénicas=343| 035 |P7lcicas=7 g 4
de 6 ciclos de (continuas). ’ ) génicas = 450) )
quimioterapia (RI)
18 (clini =0
frente a SVM NA Génicas = 18 0.12 (clinicas =0, | =g 45
Multiple Mieloma Clinicas = 1 génicas = 18)
(Respuesta completa (categbrica) o
. . , . 18 (clinicas =0,
después de 6 ciclos RF NA Génicas = 18 0.29 (icas - 18 0.35
de quimioterapia génicas = 18)
(RC)? Clinicas =9 .
PLS-VIP 71 (clinicas =9,
(3 categoricas 0.29 Génicas = 62 0.29 ( 0.35

(Consecutivo)

y 6 continuas)

génicas = 62)

? Serie entrenamiento (12 RI, 6 RC), serie prueba (11 RI, 6 RC).
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CONCLUSIONES

1) Se ha desarrollado un programa basado en Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least
Squares, PLS), con el fin de adaptar las estrategias de esta técnica al andlisis de datos de
expresion génica en chips de ADN o microarrays. El algoritmo utiliza el estadistico VIP
(Variable Influence on Projection) para seleccionar iterativamente los genes mas
discriminantes entre clases de entre los miles existentes en un chip, y encontrar, a su vez,
el namero 6ptimo de iteraciones y de factores latentes en los que se alcanza el minimo
error de clasificacion. El codigo ha sido escrito en Fortran 95 y utiliza las rutinas de las
“dlls” del Paquete Estadistico SIMFIT. Se le ha denominado PLS-VIP y esta desarrollado
para clasificacion binaria, si bien se podria extender facilmente a clasificacion
multicategorica. Se realizd también una variante de dicho programa, denominada PLS-
VIP-Consecutivo, que aplica PLS-VIP a variables clinicas clasicas por un lado y a génicas
de microarrays por otro, adiciona luego las variables seleccionadas y aplica de nuevo

PLS-VIP a dicha combinacion para crear un modelo mixto clinico-genémico.

2) Se ha escrito otro programa, llamado SIMDATA, que simula datos aleatorios a partir de
diferentes distribuciones de probabilidad. Permite generar datos de expresion génica de
microarrays usando las unidades habituales de log(2), asi como variables clinicas
categoricas con diferente riesgo relativo entre clases (RR) y variables continuas con
distinto tamafio de efecto (TE). El programa simula simultineamente, para clases
binarias, una serie de datos de “entrenamiento” y otra serie “hermana” de “prueba”, la

primera para optimizar el modelo PLS y la segunda para validarlo, ya que esta validacion



204 Conclusiones

con serie independiente de prueba presenta menos sesgo que los métodos de validacion

cruzada. Se ha escrito también usando Fortran 95 y las “dlls” de SIMFIT.

3) Para analizar la potencia de PLS-VIP, se simularon 24 escenarios de microarrays con
50 repeticiones cada uno, en los que se variaba el tamafio de muestra, el numero de genes
sobre e infra expresados, el valor del desplazamiento de estos genes respecto al control
(A), y el nimero de genes basales o de “ruido”. El analisis de estos resultados puso de
manifiesto que el algoritmo PLS-VIP construye un modelo clasificador con poco error de
clasificacion, tanto si el tamafio de muestra y el numero de genes discriminatorios es
escaso respecto a los genes ruido, como cuando se aumenta el tamano de muestra y el

numero de genes discriminantes.

4) Se llevd a cabo un estudio comparativo, para un escenario concreto, con el fin de
valorar el error de prediccion de PLS-VIP frente a otros métodos de clasificacion usuales
en Gendmica, como KNN, PAM, SVM y RF. Se encontr6é que PLS-VIP mejoraba a KNN,
PAM y RF y era comparable a SVM con seleccion previa de genes por CFS. La ventaja
de PLS-VIP frente a SVM reside en su simplicidad, ya que solamente usa un
procedimiento matematico sobre la serie completa de datos, no necesita una seleccion

previa de los genes y su ejecucion en tiempo de ordenador es mas rapida.

5) Un estudio comparativo semejante, realizado con datos reales de Mieloma Multiple
estratificados en dos categorias, demostr6 que PLS-VIP obtenia también mejores

resultados que KNN, PAM y SVM.
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6) Un estudio de simulacion y analisis de variables clinicas, génicas y clinicas + génicas,

ha llevado a las siguientes conclusiones:

a) Predictores con so6lo variables clinicas

El nimero de variables dicotomicas y continuas conservadas en el optimo de
PLS-VIP coincide normalmente con el nimero de variables de partida en todos
los escenarios.

Cuando se mantienen las condiciones discriminantes, €l aumento del tamarfio de
muestra no ejerce, paraddjicamente, gran influencia en la bondad de las
clasificaciones.

Las variables dicotomicas resultaron ser menos precisas y de mayor capacidad

de confusion que las variables continuas.

b) Predictores con solo variables génicas

El tamafio de muestra tiene mas influencia en las variables génicas que el que
tenia antes en las clinicas, disminuyendo apreciablemente el error de
clasificacion cuando el tamano de muestra aumenta.

Las condiciones mas favorables se dan cuando el nimero de muestras es en
torno a 25 controles y 25 tumores y el nimero de genes discriminantes es > 20
con un desplazamiento A en log(2) en torno a 0.6, y siendo el n° de genes ruido

del orden de 1000.

¢) Predictores con variables clinicas + génicas

Para que la adicidon de variables clinicas y génicas pueda resultar de interés
practico, ninguna de las dos debe predominar en potencia sobre la otra, sino
que deben presentar errores de clasificacion moderados y semejantes, con el fin

de que su union pueda resultar en una disminucion del error de clasificacion.
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7) Se realizd un estudio totalmente analogo al anterior con datos reales de Mieloma
Multiple. Se estudiaron 35 pacientes a los que se habian dado 6 ciclos de quimioterapia y
se habia medido su repuesta en dos categorias, incompleta (RI) y completa (RC), y de los
que se disponia de 14 variables clinicas (4 categoricas, 10 continuas) y de 8728 variables
génicas. Al haber suficientes variables clinicas fue posible hacer también una

comparacion con otros algoritmos predictores, llegandose a las siguientes conclusiones:

a) Con solo variables clinicas
e Algunos métodos como KNN, SVM y RF no se ejecutaban correctamente, tal
vez por tratarse de un nimero escaso de variables para estos métodos. Por su
parte PAM y PLS-VIP, aunque funcionan adecuadamente, presentan valores
pobres de clasificacion, posiblemente porque la respuesta a la quimioterapia en
mieloma est¢ poco relacionada con las variables clinicas al diagnostico

utilizadas.

b) Con sdlo variables génicas
e KNN y PAM presentaron los errores mas altos, seguidos de RF y PLS-VIP,
siendo SVM en esta ocasion el de menor error. La clasificacion parece
depender de la estructura de los datos y harian falta mas estudios con datos

reales para esclarecer estos comportamientos.

¢) Con variables clinicas + génicas

e Al combinar los dos tipos de variables, se comprueba que algunos métodos no
han mejorado su error de clasificacion (KNN y SVM) y otros lo han empeorado
frente a sus respectivas variables por separado (PAM, RF y PLS-VIP-

Consecutivo).
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e SVM fue el método que presentd en este caso el error mas bajo de
clasificacion, pero sin aprovecharse de la informacién adicional de las variables
clinicas, ya que no las incluyd en el modelo y alcanzé su 6ptimo con 18
variables génicas. En este sentido PLS-VIP-Consecutivo, aunque con mayor
error de clasificacion, resulta muy prometedor ya que en el O6ptimo habia
retenido 9 variables clinicas y 62 génicas. PLS-VIP Consecutivo presenta
también la ventaja de que sus fallos de clasificacion estan mas balanceados que
en SVM. No obstante, las conclusiones con datos reales siempre deben ser
consideradas con cautela, ya que suelen depender del tipo de comparacion

binaria tratada y de la severidad de la patologia.

8) Se ha comprobado a lo largo del trabajo que, en general, las propiedades de PLS son
excelentes para clasificacion en Gendémica, ya que permiten un nimero de variables
mucho mayor que el de casos y las variables pueden estar correlacionadas como ocurre
con las expresiones génicas. Ademas PLS presenta diferentes posibilidades de
visualizaciéon de los resultados que no presentan otros métodos, como son las
representaciones de las puntuaciones de los casos, las cargas de las variables o los

graficos t-u para los factores, como ha quedado patente en nuestro estudio.

Salamanca, Marzo de 2015
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	En estudios de microarrays, se suele hacer un CA de los casos y un CA de los genes. Así, a modo de ejemplo se muestran en la Figura 7 los correspondientes dendrogramas de unos datos reales de mieloma tomados de Gutiérrez et al. (2010) y realizados con...
	Escalado múltiple dimensional (Multi Dimensional Scaling (MDS))
	Con datos de microarrays, se suele hacer un MDS de los casos y un MDS de los genes. Así, a modo de ejemplo, se muestran en la Figura 8 las dos correspondientes representaciones de los mismos datos reales de mieloma utilizados en el apartado anterior. ...
	Análisis Biplot
	3.3.3.  Métodos predictores con datos de microarrays
	1) Predicción de clase con selección extrínseca de genes
	K vecinos más cercanos (K nearest neighbours (KNN))
	Análisis discriminante (Discriminant Analysis (DA))
	Regresión logística binaria (Binary Logistic Regression (BLR))
	2) Métodos con selección intrínseca de variables (genes)
	Se trata de algoritmos que incorporan una selección de variables (genes) junto con la construcción del predictor, lo que resulta de gran interés con datos de microarrays, ya que normalmente los genes de partida son del orden de los miles. A continuaci...
	Centroides contraídos (método PAM)
	Máquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machines (SVMs))
	Bosque al azar (Random forest (RF))
	3) Métodos basados en reducción de la dimensión
	Análisis en componentes principales (Principal Component Analysis (PCA))
	3.4.  Método de Mínimos Cuadrados Parciales (“Partial Least Squares (PLS)”) para análisis de datos clínicos y génicos
	3.4.1.  Qué es y para qué sirve PLS
	Los métodos PLS se propusieron en un principio como técnicas para resolver las limitaciones que aparecieron en los llamados “path analysis” o modelos de ecuaciones estructurales. Posteriormente se utilizaron en los modelos espectrométricos dentro del ...
	PLS es una técnica útil cuando una matriz de respuestas Y(n(r) es observada con una matriz de variables predictoras X(n(m), en el mismo número de casos n que es más pequeño que el número de variables predictoras m  y, además, las variables x podrían e...
	Una primera división sobre las técnicas que analizan las relaciones de dos conjuntos de datos se puede establecer dependiendo de la dirección de las asociaciones que se pretende analizar. Así, aquellas técnicas que pretendan explorar las relaciones en...
	X1  ⟷ X2
	Por otra parte, aquellas técnicas que pretender explicar el comportamiento de un conjunto de variables (variables respuesta) a partir de otro conjunto de variables (variables explicativas o regresoras) se denominan análisis asimétricos:
	Y ⟵ X
	En ambas clases de análisis se parte de la matriz de covarianzas. Esta matriz la podemos expresar de la siguiente manera:
	 Regresión multivariante. Es un análisis asimétrico donde se quiere conocer el comportamiento de un conjunto de variables respuesta en función de un conjunto de variables explicativas. Presenta las limitaciones de la colinealidad y la necesidad de ma...
	 Análisis de Correlación Canónica (en inglés “CA”) (Hotelling (1936)). Es un análisis simétrico, donde se quiere conocer las relaciones entre dos conjuntos de variables. Esta técnica maximiza la matriz de correlaciones entre las dos matrices y preten...
	Pero presenta el problema de colinealidad.
	 Análisis de la redundancia (“RA” en Inglés) (Van Den Wollenberg (1977)) o regresión de bajo rango (Izenman (1975)). Busca los factores dentro de la matriz de variables dependientes que sea explicada por las variables independientes iniciales. Es un ...
	Presenta también el problema de colinealidad y las predicciones no suelen ser muy exactas (Tobias (1995)). Por otra parte, si en lugar de considerar una respuesta lineal se definiera una respuesta gaussiana estaríamos ante el método del “Análisis Canó...
	 Regresión de componentes principales. Es un análisis asimétrico donde se quiere explicar un conjunto de variables respuesta en función de un conjunto de variables explicativas. Se realizan unas componentes principales de la matriz de variables indep...
	XT=
	MYXTM-1XTXT = B
	No existe el problema de la colinealidad ni la limitación del número de observaciones, pero no se garantiza que los factores obtenidos del análisis de componentes principales sean los que presentan mayor relación con las variables respuesta.
	 Partial Least Squares (PLS). Esta técnica puede utilizarse como un análisis tanto simétrico como asimétrico. En el primer caso, se utiliza simplemente como reducción de la dimensionalidad, bajo el criterio de que los factores obtenidos a partir de c...
	Este tipo de PLS suele tener varias denominaciones en función de los autores y del campo que lo utiliza. Así, Abdi and Williams (2013) le denominan “Partial Least Square Correlation (PLSC)”. En el campo de la Ecología se denomina “Análisis de la Coine...
	Cuando PLS se plantea como un análisis asimétrico se le denomina Partial Least Square Regressión (PLSR). En este segundo caso, se pretende explicar (o predecir) las variables respuesta a partir de un conjunto de variables explicativas. Esta técnica re...
	A diferencia de otras técnicas de reducción de la dimensión, como PCA, la aproximación PLSR calcula cada variable latente a partir de X pero basándose en Y. El objetivo es maximizar la covarianza de Y con X, a diferencia de PCA, que maximiza la varian...
	En el presente trabajo se utiliza siempre la metodología de PLSR pero, en aras de la sencillez, a partir de ahora, la denominaremos simplemente PLS.

	3.4.2.  Algoritmos más usuales en PLS
	A continuación se describe el algoritmo utilizado por la librería NAG (NAG (2012)) que emplea la técnica SVD, que es la que utiliza el paquete SIMFIT y que servirá también de base al algoritmo PLS-VIP propuesto en este trabajo.
	3.4.3  Interpretación de los  modelos PLS
	La técnica PLS proporciona varios procedimientos de diagnóstico que facilitan la interpretación del modelo que se haya construido, así como de la evaluación de su comportamiento y de la importancia de las distintas variables. En la Figura 10 se prese...
	A continuación se van a exponer estos resultados adaptando un ejemplo sencillo sobre las características de ciertos vinos en relación con determinadas variables dependientes (Abdi (2010). El algoritmo utilizado será el basado en SVD comentado anterior...
	Considérese la matriz de variables predictoras X compuesta por 5 marcas de vino y 4 variables que incluyen su precio, su contenido en azúcar y alcohol y su acidez:
	La correspondiente matriz de respuestas Y consiste en las puntuaciones que los expertos han dado a dichos vinos respecto a su calidad y su uso en gastronomía:

	Acidez
	Alcohol
	Azúcar
	Precio
	Vino\variable
	7
	13
	7
	7
	Vino 1
	7
	14
	3
	4
	Vino 2
	5
	12
	5
	10
	Vino 3
	3
	11
	7
	16
	Vino 4
	3
	10
	3
	13
	Vino 5
	Para postres
	Para carnes
	Calidad
	Vino\variable
	8
	7
	14
	Vino 1
	6
	7
	10
	Vino 2
	5
	5
	8
	Vino 3
	7
	4
	2
	Vino 4
	4
	2
	6
	Vino 5
	Más adelante se analizará en detalle cómo determinar el número óptimo de factores PLS en un modelo. A los efectos ilustrativos del presente ejemplo, asumiremos que el número óptimo de factores es 2 y nos centraremos solamente en los aspectos de calibr...
	Representaciones gráficas
	PLS es una técnica que posee diferentes tipos de gráficos que ayudan a interpretar el comportamiento de las muestras y variables dentro del modelo. Se analizan a continuación las características de estas representaciones utilizando el Paquete SIMFIT.
	En la Figura 11 se muestra la varianza explicada, de tipo acumulativa, de los factores latentes, tanto para las variables X como las Y. Como puede apreciarse, ya con 2 factores se ha explicado un 98 % de la variabilidad en X y un 85 % en Y. En base ...
	/
	Fig. 11. Varianza explicada en promedio frente al número de factores.
	En la Figura 12 se representan las puntuaciones (“scores t”) que los vinos presentan en su proyección a los dos factores latentes. Los distintos vinos están bastante separados y no se detectan agrupamientos (clusters). El vino 3 queda en el origen de...
	/
	Fig. 12. Puntuaciones para las variables X bajo los 2 factores PLS.
	En la Figura 13 se muestran las cargas (loadings) de las variables x para los dos factores. La acidez, el alcohol y precio contribuyen al factor 1, mientras que el contenido en azúcar es la principal contribución del factor 2. Asimismo, la acidez y el...
	/
	Figura 13. Cargas de las variables X para los dos factores PLS.
	/ La Figura 14 recoge las puntuaciones de las Y para los diferentes vinos. La distribución de los vinos no presenta aquí tampoco agrupaciones destacables, sino que se encuentran bastante separados.
	Figura 14. Puntuaciones para las Y en los dos factores PLS.
	/ En la Figura 15 se han representado las cargas de los factores para las Y. Se puede apreciar como las 3 variables están bien representadas por el factor 1. El factor 2 captura principalmente el uso para postres, apreciándose que la calidad y el uso ...
	Figura 15. Cargas para las variables Y bajo los 2 factores PLS.
	En la Figura 16 se muestran las correlaciones entre las puntuaciones de X (es decir t) y las de Y (es decir u) para los dos factores PLS. Las dos líneas de ajuste corresponden a las rectas de regresión de u sobre t (trazo continuo) y de t sobre u (tra...
	Figura 16. Correlaciones de las puntuaciones t y u para los 2 factores PLS. Línea continua = regresión de y sobre x. Línea discontinua = regresión de x sobre y.
	La interpretación de un modelo PLS que tenga varias variables x y varias variables y puede resultar compleja. Un estadístico que viene a resumir la importancia de cada variable x fue propuesto por Wold (1994) con el nombre de VIP (de las siglas en i...
	El atractivo de la definición de VIP radica en su intrínseca parsimonia, ya que para un modelo dado existe solamente un vector que viene a resumir la importancia de las variables x en la predicción de las variables y ((Eriksson et al., 2006), pag 79)...
	A modo de ejemplo, podríamos mostrar el cálculo detallado del estadístico VIP para la variable “precio” en nuestro modelo PLS de 2 factores. Para ello necesitamos los valores calculados para las varianzas acumuladas de las variables y por separado, a...
	Las varianzas acumuladas para las y presentan los siguientes valores:
	Los pesos (w) obtenidos para las variables x son los siguientes:
	Aplicando la expresión dada más arriba, el cálculo del estadístico VIP de la variable “precio” sería:

	Como era de esperar, el valor obtenido (0.951) cierra perfectamente con el que aparece en la correspondiente tabla (0.949) mostrada más arriba.
	3.4.4.  Determinación del número óptimo de factores latentes
	Es fácil de apreciar que cuanto mayor es el número de de factores latentes que se incluyan en el modelo, mayor será la bondad del ajuste para la serie de datos llamada de entrenamiento, pero se puede llegar a una situación de hiperajuste que no sería...
	Introducción al concepto de calibración y validación
	El punto de partida de un modelo PLS son 2 matrices, una matriz X de variables predictoras y una matriz Y de variables respuesta, ambas conteniendo el mismo número de casos. Estas 2 matrices constituyen la llamada serie de entrenamiento o calibración...
	En un modelo de predicción, la “validación” del mismo significa analizar su capacidad predictiva con una nueva serie de datos. Esta nueva serie se la denomina serie de prueba (“test set”), que debe haber sido muestreada de la misma población diana de...
	A partir de una validación se obtienen resultados cuantitativos importantes, en especial la determinación del número óptimo de factores latentes a usar en el modelo de calibración, así como la estima estadística de los errores de predicción.
	Validación con serie de prueba o “test set”
	Validación cruzada (Cross Valiation (CV))
	Según Esbensen (2010) no existe mejor validación que la validación con serie de prueba anteriormente expuesta. No obstante el precio que hay que pagar es que se necesita el doble de muestras de las que serían necesarias si sólo se utilizase para la v...
	Hay tres grandes variantes de validación cruzada (Esbensen (2010), la denominada dejar uno fuera (leave one out), la validación cruzada segmentada (k-fold cross validation) y la división de la serie de entrenamiento en dos partes (splitting the data):
	 La opción dejar uno fuera consiste en apartar un caso cada vez. Con los casos restantes se forma una serie de entrenamiento con la que se seleccionan las variables y se construye el modelo predictor deseado. Luego con dicho modelo se predicen los va...
	 La validación cruzada segmentada se basa en repartir la serie de entrenamiento en k grupos, donde k suele ser 3, 5 o 10. Pensemos, por ejemplo, que la serie de prueba la dividimos en 10 grupos (10% de casos en cada grupo), hecho esto se aparta un gr...
	 Según Esbensen (2010) la alternativa ideal a la validación con serie de prueba es la llamada “división de la serie de entrenamiento en dos partes”. Este procedimiento consiste simplemente en dividir los datos iniciales en dos grupos A y B. Luego se ...
	Se puede concluir que la economía de datos a veces sólo permite usar la serie de calibración para buscar la dimensionalidad óptima del modelo PLS y el error de predicción mediante algún método de validación cruzada. Pero en el caso ideal, incluso la ...
	Este es un punto controvertido que merece algún comentario adicional. Hay autores que sugieren optimizar el modelo (encontrar kopt) por validación cruzada (Osten (1988), Martens and Naes (1989)) y sólo cuando el modelo está totalmente construido vali...
	 Nada adverso resulta de aplicar siempre una validación por serie de prueba, lo cual proporciona una información completa en una sola operación, ya que una validación con serie de prueba de hecho suministra estimas tanto del número óptimo de factores...
	 No resultaría correcto el usar validación cruzada para la determinación de kopt. Usando una validación por serie de prueba, se obtiene el número óptimo de factores PLS y la estima más precisa de la “varianza Y residual”, ya que esta validación inclu...
	Diferencia entre “error de calibración” y “error de predicción”
	Las técnicas de validación expuestas anteriormente están todas diseñadas para evaluar la capacidad predictora del modelo, es decir la exactitud asociada a Ypredicha en su comparación con Yreal. Parece que, cuanto mayor sea el número de factores que u...
	Hasta ahora la matriz Y de respuestas podía estar formadas por varias variables. Normalmente es frecuente utilizar todas las variables de forma exploratoria pero en la práctica luego se hacen modelos PLS por variables aisladas. En lo que sigue, nos r...
	Error de calibración (o de modelización)
	Imaginemos que se ha construido un modelo PLS basado en la matriz de calibración Xcal(n(m) y en el vector de calibración Ycal(n(1) y que tentativamente asumimos k factores latentes como correctos. Asumimos también que nosotros utilizamos los propios ...
	Una expresión análoga en términos de varianza explicada sería:
	Error de validación
	El error de predicción se suele expresar como la varianza residual promedio de Y, obtenida mediante validación con una serie de prueba o por validación cruzada, y análogamente a la expresión ya vista  se escribe como:
	La expresión correspondiente en términos de varianza explicada sería:
	Representación de las varianzas de calibración y predicción
	Las varianzas vistas anteriormente, de calibración y validación, se pueden representar tanto como varianzas residuales como varianzas explicadas, ya que ambas no son sino expresiones alternativas basadas en los mismos datos. Así, en la Figura17 se ha...
	/
	Figura 17. Número de factores frente a la “varianza Y residual”.
	En este ejemplo, se aprecia un mínimo claro en 3 factores, que indica que este número de factores es el óptimo, es decir el número donde la varianza Y residual de validación (predicción) ha sido minimizada. La inclusión de un número mayor de component...
	Las curvas complementarias de varianzas explicadas para calibración y validación se han representado en la Figura 18. Como puede apreciarse la proporción de varianza total capturada aumenta a medida que aumenta el número de factores en el caso de la...
	/
	Figura 18. Número de factores frente a la “varianza Y explicada”.

	3.4.6.  Aplicaciones de PLS en Genómica
	Usos de PLS como método de reducción de la dimensión
	Una situación importante con datos de microarrays es la clasificación binaria, en la que se adapta PLS usando un vector Y codificado con valores “0” para el caso de ausencia del evento y “1” para su presencia. Esta aproximación se basa en buenos resu...
	PLS fue designado específicamente para predicción, con el objetivo de buscar un número mínimo de factores latentes que permitiese la estimación de una nueva matriz Y a partir de una nueva matriz X , por lo que no estaba especialmente enfocado a la se...
	La reciente revisión de Mehmood et al. (2012) categoriza los métodos de selección de variables con PLS en tres categorías principales: métodos de filtrado, de envoltura y embebidos. A continuación se revisarán las aplicaciones de estos métodos publica...
	Como se ha comentado más arriba, la regresión PLS con selección de variables por los valores del estadístico VIP (PLS-VIP) ha sido aplicada en otras ocasiones, especialmente en Quimiometría, pero su uso ha sido más limitado en análisis de datos de mi...
	3.4.7.  Análisis conjunto de datos clínicos y génicos en Genómica
	El empleo de microarrays se ha utilizado en la investigación de diferentes patologías, especialmente en el estudio del cáncer. Desde el principio, uno de los grandes paradigmas fue el poder usar la expresión de ciertos genes para que actuaran como ma...
	Desafortunadamente el construir estos modelos de predicción de clase con datos de microarrays es una tarea difícil. Se ha llevado a cabo un gran esfuerzo para desarrollar algoritmos que funcionaran con bajos errores de predicción, pero en numerosas o...
	Muy recientemente, Karlsson et al. (2012) han propuesto combinar datos de microarrays con datos clínicos usando una variante de PLS denominada “Canonical PLS” (Indahl et al. (2009). Esta técnica permite el uso de datos secundarios (los clínicos) como ...
	Hace unos meses, el grupo de Boulesteix ha publicado la capacidad de predicción de modelos de supervivencia con dos casos prácticos basados en datos de cáncer (De Bin et al. (2014a)), así como los aspectos relacionados con la validación (De Bin et al....
	3.4.8.  Programa PLS-VIP desarrollado en el presente trabajo

	z5_4_1 y 4.2 Resultados_simul_ y_real
	4.1. Resultados con datos simulados de microarrays
	En este apartado, el objetivo es analizar la bondad del procedimiento PLS-VIP bajo muy diferentes escenarios que mimeticen, todo lo que sea posible, la gran variedad de aspectos experimentales que se pueden dar en el análisis de datos de microarrays. ...
	4.1.1.  Escenarios simulados para probar el programa PLS-VIP
	Para analizar la potencia del programa propuesto, se simularon diferentes situaciones de microarrays, para ello se variaron el tamaño de muestra, el número de genes sobre-expresados e infra-expresados, el valor de desplazamiento empleado (“delta ()”)...
	Como se ha descrito en el apartado 3.5 de “Metodología”, estas simulaciones intentan abarcar los valores observados en experimentos con muestras reales (ver la Tabla 2 en el apartado 3.5). Se simularon dos condiciones: una con tamaño de muestra de 5 c...
	Para cada escenario, se generaron aleatoriamente 50 series entrenamiento-X y sus correspondientes 50 series “hermanas” de prueba-X. Las respectivas entrenamiento-Y  y prueba-Y  fueron unos vectores columna idénticos que simplemente incluían valores 0 ...
	4.1.2.  Funcionamiento del algoritmo PLS-VIP
	Aunque se analizarán el resto de escenarios más adelante, se muestra a continuación el comportamiento del algoritmo PLS-VIP bajo dos escenarios particulares, con el fin de exponer su comportamiento. Uno se ha elegido con genes que tienen un bajo pode...
	Escenario con genes de bajo poder discriminante
	Para este escenario, las condiciones de la serie entrenamiento-X fueron las siguientes: 25 muestras control y 25 muestras tumor; los genes discriminantes fueron 80, de los que 40 estaban sobre-expresados y 40 infra-expresados, desplazados de los gene...
	El algoritmo comienza en la primera iteración con los 5000 genes de partida, y usa las series de entrenamiento para estimar los factores PLS en secuencia (1 a 4 factores). Simultáneamente se calcula el error de clasificación usando las series de prueb...
	Como se observa en la Tabla 4, la varianza capturada aumenta apreciablemente al pasar de 1 a 2 factores PLS, tanto para las variables X como la variable Y, estabilizándose a continuación o creciendo ligeramente. También puede apreciarse que la varianz...
	Asimismo, puede observarse en la Tabla 4, cómo el error de clasificación disminuye gradualmente con las iteraciones, hasta alcanzar un mínimo (error 0) en la iteración 5, donde se usan 2 factores y 132 genes, siendo la varianza capturada acumulada par...
	/
	Figura 28. Funcionamiento del propuesto algoritmo PLS-VIP. (A) Variación del nº de factores en dos iteraciones. (B) Variación del nº de genes con las iteraciones.
	Una vez que el número óptimo de iteraciones y de factores ha sido encontrado, se puede analizar posteriormente la correspondiente matriz entrenamiento-X (que tiene 132 genes en este caso), usando las opciones PLS que existen en el paquete estadístico ...
	En la Fig. 29(B) se han representado las cargas-X para los 132 genes. Debido a que tales genes provienen de simulaciones, se puede deducir que esta lista incluye exactamente 51 genes diferencialmente expresados, mientras que 81 son genes ruido incluid...
	/
	Figura 29. Puntuaciones y cargas de las variables X para la iteración 5 y 2 factores PLS con la serie de entrenamiento y un escenario potencia baja. Reales = genes verdaderamente discriminantes. Ruido = genes basales. Sobre = sobre-expresados. Infra =...
	Finalmente se han representado en la Figura 30 las puntuaciones de la variable Y, observándose cómo los grupos de control y tumor se separan claramente. No es posible para la variable Y representar las cargas, ya que se trata de una variable única y n...
	/
	Figura 30. Puntuaciones de las variables Y para la iteración 5 y 2 factores PLS con la serie de entrenamiento y un escenario potencia baja. C# =Control(nº paciente). T#  = Tumor(nº paciente).
	Quedaría una última representación de interés en PLS, la de las puntuaciones u frente a las puntuaciones t, pero este tipo de gráfica se analizará en el apartado siguiente con un escenario de mayor potencia discriminante.
	Escenario con genes de potencia discriminante media
	Figura 31. Puntuaciones y cargas de las variables X para la iteración 6 y 2 factores PLS con la serie de entrenamiento y el escenario potencia media. Reales = genes diferencialmente expresados: U(up) = sobre-expresados, D(down) = infraexpresados.
	En resumen, se puede concluir, que las diferentes representaciones mostradas más arriba suponen un valioso valor añadido de PLS frente a otros métodos de clasificación, ya que permite diferentes representaciones de puntuaciones y cargas que pueden sug...
	4.1.3.  Análisis de PLS-VIP bajo diferentes escenarios
	Para analizar la potencia del algoritmo propuesto, se simularon diferentes situaciones de microarrays, para ello se variaron el tamaño de muestra, el número de genes sobre-expresados e infra-expresados, el valor de desplazamiento empleado en los gene...
	Como se ha descrito en el apartado 3.5.2 de “Metodología”, estas simulaciones intentan mimetizar los valores observados en experimentos con muestras reales. Se simularon 6 bloques con 4 escenarios cada uno de distinta potencia, incluyendo para los 4 e...
	Los escenarios 1, 5, 9, 13, 17 y 21 son de control, sin genes diferencialmente expresados ( = 0), con el fin de tener una referencia (no efecto) en cada bloque de escenarios.
	La primera observación en la Tabla 5, es que el algoritmo PLS-VIP progresa en todos los escenarios a través de varias iteraciones hasta alcanzar una iteración óptima con una mínima “proporción de error de clasificación (PEC)”. También se puede observ...
	Con respecto a los tres primeros bloques (escenarios 1 a 12), el tamaño de muestra fue pequeño (5 controles y 5 tumores). Los genes discriminantes fueron pocos (10 sobre-expresados y 10 infra-expresados) y su potencia discriminante en base al desplaz...
	Dejando aparte los escenarios de referencia (1, 5 y 9), se observa que los errores de clasificación disminuyen gradualmente a medida que aumenta el valor de y que este efecto resulta más aparente cuando el número de genes ruido es más pequeño (es d...
	En los 3 bloques siguientes (escenarios 13 a 24), el tamaño de muestra se aumentó a 50 muestras (25 de control y 25 tumorales), los genes fueron ahora 80 (40 sobre-expresados y 40 infra-expresados) y el poder discriminante fue el mismo que anteriorme...
	Dejando a un lado los escenarios de referencia (13, 17 y 21), los resultaros fueron ahora mucho mejores que en los escenarios anteriores, como era de esperar. Así el valor de PEC fue ya 0 incluso para el valor más bajo de  de 0.4 y 920 genes ruido (e...
	De las simulaciones anteriores se sugieren algunas recomendaciones prácticas:
	a) Se recomienda realizar una simple exploración de datos de la matriz de datos del microarray en unidades de log(2) con el fin de calcular las diferencias entre las medias para las expresiones de los genes de los dos grupos de muestras.
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	/
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	En cuanto a visualizar estos resultados, nos vamos a limitar, por brevedad, a las gráficas de puntuaciones y cargas de las X, ya que las puntuaciones de Y muestran una representación análoga a la ya incluida en la Figura 34, y en cuanto a las gráfica...
	En la Figura 38 se representan las puntuaciones-X con los datos de la serie de entrenamiento y los dos primeros factores . En las puntuaciones puede apreciarse ahora una mejor separación entre las muestras control y las muestras tumor, que cuando se u...
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	Figura 38. Puntuaciones de las variables X para la serie 17 de CLIGEN4-3.
	Las cargas-X se han representado en la Figura 39. Allí se observa que con los 2 primeros factores PLS se separan aceptablemente todas las variables, no situándose ninguna en el centro de coordenadas. Las variables clínicas no se agrupan del todo, mien...
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	Fig. 39. Cargas de las variables X para la serie 17 de CLIGEN4-3. Las etiquetas de los puntos significan: DICOT = dicotómica, CON = continua, UP = gen sobre expresado, DOWN = gen infra-expresado, NOISE-U = gen ruido sobre-expresado,  NOISE-D = gen rui...
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	4.4. Comportamiento de PLS-VIP-Consecutivo con datos reales clínicos y génicos combinados en un predictor
	Conviene empezar diciendo que no es fácil recopilar pacientes de los que se disponga a la vez de datos clínicos y génicos de microarrays. Es práctica común en medicina registrar variables clínicas de los pacientes, pero es poco frecuente hacerles un e...
	4.4.1. Pacientes con Mieloma Múltiple tratados con 6 ciclos de quimioterapia categorizados como Respuesta Incompleta (RI) frente a Respuesta Completa (RC).
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	Al comparar los diferentes métodos de clasificación con los datos génicos de microarrays se obtuvieron los resultados que se recogen en la Tabla 14. Ahora todos los métodos han funcionado correctamente y han seleccionado un número de variables cohere...
	El método de SVM es el que mejor se ha comportado con la actual estructura de datos reales, obteniendo un porcentaje de mal clasificados del 12%, si bien los mal clasificados están sesgados hacia el lado de los pacientes con RC. Cabe concluir que, co...
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	Por último, se procedió a comparar los distintos métodos de clasificación, combinando en una sola matriz los datos clínicos y génicos, que ya se han analizado por separado en los apartados anteriores. El objetivo era ver si la combinación de ambos ti...
	En la Tabla 15 se recogen los resultados de este estudio. Allí puede apreciarse que todos los métodos han funcionado adecuadamente, observándose también que KNN, RF y PLS-VIP-consecutivo presentan el mismo error de clasificación del 35%, PAM tiene un...
	Conviene hacer notar, por último, que PLS-VIP-Consecutivo es el método que tiene los fallos mejor balanceados entre RI y RC, mientras que los otros métodos se encuentran sesgados y fallan más con pacientes con RC.
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	Con el fin de comparar más directamente las tres estrategias analizadas, se han recopilado en la tabla 16 los valores de errores de clasificación de todas ellas. La pregunta a la que hay que contestar sería esta: ¿El uso de una combinación de variabl...
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