Universidad Central “Marta Abreu” de las Villas
Facultad Matematica Fisica y Computacion

Licenciatura en Matematica

Trabajo de Diploma

“Métodos de extraccion de caracteristicas en datos de

microarreglos de ADN para enfermedades oncologicas”

Autor: Miguel Alejandro Gutiérrez Arce.
Tutor: Msc. Yunier E. Tejeda Rodriguez,

Dr. Carlos Rodriguez Fadragas.

“Santa Clara, 2017”

“Anno 59 de la Revolucion”



Dedicatoria

A mis abuelos Nidia, Nelson, Esmildo, Consuelo /ffnge[, en
especial a este 1iltimo por su preferencia hacia las
Matemdticas.



Agradecimientos

Por mucho que me cueste redactar, no podria obviar esta pdgina, pues seria
un crimen olvidar aquellos que de alguna forma hicieron realidad este suerio.
Por ello deseo agradecer ese apoyo desinteresado que me acompafio durante
el extenso trayecto hacia mi formacion:

“4 mi madre, por esa constancia inagotable que permitio adentrarme en el
mundo del estudio”

“4 mi padre, quien deposito en mi el gen del andlisis, siendo este
imprescindible en el mundo de las Matemdticas”

“4 mi abuela Consuelo y mis primas por brindarme todo su carifio”

“A mi tia Isabel, por su ayuda incondicional en labores de impresion,
facilitando en muchas ocasiones, mi vida de trabajador y estudiante”

“A mis abuelitos Nidia y Nelson, por ser capaces de ofrecer lo que no tienen
con tal de hacerme feliz”

“4 mi hermosa Camila, por su carifio, comprension y sobre todo paciencia
ante el estrés que merita este proceso”

“A la Magariiios, por colaborar en la revision de esta tesis”
“A mis sequndos padres Denis y Pablo, por su apoyo absoluto”

“A Inés, por desarrollar mis conocimientos pedagogicos en el Ldzaro
Cdrdenas”

“A mi tutor Yunier, por adentrarme en el mundo de la Ciencia”

‘A Jorge Luis Morales, por su aporte en el trabajo y sus recomendaciones
para futuras investigaciones”

“A todos los profesores y compadieros que contribuyeron a mi formacion
como profesional”



Resumen

En esta investigacion se presenta el disefio metodologico de la investigacion. Se realiza
una caracterizacion de tres métodos de extraccion de caracteristicas lineales y se
comentan los principales problemas que presentan los datos de microarrays de ADN. Se
realiza una caracterizacion de los algoritmos aleatorios, en particular la descomposicion
matricial CUR. Se propone tres metodologias para obtener un modelo de clasificacion
que pronostique diferentes enfermedades oncoldgicas. Por Ultimo, se hace una discusion

de los resultados por dichas metodologias.



Abstract

This investigation presents the methodological design of the research. A
characterization of three methods of extraction of linear characteristics is carried out and
the main problems presented by DNA microarray data are commented. A
characterization of the random algorithms, in particular the matrix decomposition CUR
is performed. We propose three methodologies to obtain a classification model that
predicts different oncological diseases. Finally, a discussion of the results is made by

said methodologies.
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Introduccion

Durante las pasadas dos décadas, el advenimiento de conjuntos de datos de microarrays
de ADN [1] han estimulado una nueva linea de investigacion tanto en bioinformatica
como en aprendizaje de maquinas. Estos tipos de datos son utilizados para coleccionar
informacion sobre tejidos y muestras de células respecto a diferentes expresiones de
genes que puede ser (til para diagnosticar enfermedades o para distinguir tipos
especfficos de tumor. Aunque son empleadas muestras muy pequefias (a menudo menor
que 100 pacientes) para entrenamientos y pruebas, el nimero de caracteristicas crece
exponencialmente alcanzado de 6000 a 60000, cifras que crean una alta probabilidad de
encontrar ‘negativos falsos” y ‘positivos falsos”, representando un reto para los
métodos estadisticos tradicionales [2].

Para resolver estos problemas de la alta dimension se destacan los métodos de seleccion
y extraccion de caracteristicas, siendo este Ultimo de interés en esta investigacion. Los
métodos de seleccion de caracteristicas trabajan eliminando las caracteristicas que son
irrelevantes y redundantes, encontrandose usualmente tres variantes: métodos de filtros,
envolventes y embebidos. En cambio, los métodos de extraccion de caracteristicas
pueden ser tanto lineales como no lineales, centrandose en la construccion de nuevas
variables que contengan la mayor informacion posible de las variables originales y sean
a su vez, mucho mas pequefas.

Ambos métodos se aplican a un s6lo conjunto de datos de ahi que se diga que estos
trabajen de forma centralizada. Sin embargo, si se pudiera distribuir el conjunto de datos
en diferentes subconjuntos y luego aplicar un método a cada uno de ellos combinando
sus resultados se obtendria una reduccion considerable en el tiempo de ejecucion, una
mejor interpretacion en los datos y la precision de clasificacién no se veria afectada en
exceso. La utilizacion de algoritmos aleatorios permitiria realizar tal distribucion en
forma paralela.

Por tal razon, se propone como problema de investigacion:

¢Coémo reducir la dimension en datos de microarrays de ADN para el cancer que
permita obtener un procedimiento para diagnosticar esta enfermedad?

Para resolver el problema de investigacion, se plantea el siguiente objetivo general:
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Reducir la dimension en datos de microarrays de ADN para el cancer mediante la
distribucion del conjunto de datos en diferentes subconjuntos a través de
algoritmos aleatorios para obtener un procedimiento que diagnostique esta
enfermedad.

Para dar cumplimiento al objetivo general, se trazan los siguientes objetivos especificos:

o Caracterizar los métodos de extraccion de caracteristicas lineales en datos de
microarrays de ADN para el cancer que traten el estudio de distinguir entre muestras
cancerigenas y no cancerigenas.

e Caracterizar los algoritmos aleatorios en la aplicacion de datos de microarrays de
ADN para enfermedades oncoldgicas.

e Proponer una metodologia que permita distribuir estos conjuntos de datos en
diferentes subconjuntos y luego aplicar un método de extraccion de caracteristica
lineal a cada uno de ellos combinando sus resultados para obtener un modelo de
clasificacion que pronostique esta enfermedad.

e Implementar la metodologia propuesta a través de una funcién en el entorno de
desarrollo integrado RStudio para que pueda ser empleada en el software R.

El resto del trabajo de diploma estd estructurado como sigue. En el Capitulo 1 se
describen los conjuntos de microarrays que se investigan. En el Capitulo 2 se
caracterizan tres métodos de extraccion de caracteristicas lineales a partir de su
fundamentacion tedrica, seleccion del nimero de componentes latentes y ordenamiento
de las variables con respecto a la componente latente. Ademas, se muestra la
metodologia a proponer, resultados y discusion. Por Ultimo, se dan las conclusiones de
este capitulo.

En el Capitulo 3 se caracterizan los algoritmos aleatorios en datos de microarrays de

ADN, en particular la descomposicion matricial CUR. Se proponen dos metodologias

que utilizan la descomposicion matricial anterior para la obtencion de un modelo de

clasificacion. Presenta los resultados y la discusion de los mismos. Por Ultimo, se dan

las conclusiones del capitulo.



Capitulo 1

1. Conjuntos de datos de microarrays de ADN para el cancer

En este trabajo se estudian 6 de los 9 conjuntos de datos microarrays binarios estudiados
por [3]. En la Tabla 1 se da una descripcion de estos conjuntos de datos.

Los conjuntos de datos Colon, DLBCL y Ovarian fueron descargados del repositorio
Kent Ridge Bio-Medical Repository, from the Agency for Sciency , Technology and
Research [4], el conjunto de datos CNS/Embrional-T fue descargado del repositorio
Dataset Repository, from the Bioinformatics Research Group of Universidad Pablo de
Olavide [5] mientras que los conjuntos de datos GLI-85 y SMK-CAN-187 fueron

descargados del repositorio Feature Selection Dataset, from Arizona State University

[6].

Tabla 1: Descripcion de conjuntos de datos binarios

Conjunto de datos n p IR F1  Referencia Original
CNS/Embrional-T 60 7129 1,86 0,45 [7]
Colon 62 2000 1,82 1,08 (8]
DLBCL 47 4026 1,04 291 [9]
GLI-85 85 22,283 2,27 2,35 [10]
Ovarian 253 15,154 1,78 6,94 [11]
SMK-CAN-187 187 19,993 1,08 0,41 [12]

Los parametros n y p corresponden al nimero de muestras y genes respectivamente, en
tanto, IR representa la tasa de desbalance definida como la cantidad de muestras de
clases negativas dividido por la cantidad de muestras de clases positivas.
Consecuentemente, F1 simboliza la méxima de las tasas discriminantes de Fisher [13]

que puede ser calculada a través de la siguiente relacion:

i,j=1,.. o; +0;

2
Fl1= n 1xn{(”;_ﬂ’2 } donden =p 1)
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1.1. Caracteristicas de los datos microarray
Una de las caracteristicas mas comunes que presentan los datos microarray es la alta
dimensién de sus datos, comimmente conocido como problema “large p small n” lo que
representa un reto para los métodos estadisticos tradicionales resultando dificil o
imposible su aplicacion. Ademas, existen otras caracteristicas que hacen que la
clasificacion de datos microarray sea un desafio ain mayor para las técnicas
computacionales tales como el deshalance de las clases, la complejidad de los datos o
solapamiento de las clases, la presencia de datos “shift” y “outlier” asi como datos
faltantes [13].
1.2. Conclusiones del Capitulo
e Se muestran los conjuntos de datos de microarrays de ADN que seran de estudio en
esta investigacion.
e Los parametros p, IR y F1 evidencian los problemas de alta dimension, desbalance y
solapamiento de las clases, respectivamente, en estos conjuntos de datos.
e La presencia de datos “shift”, “outlier” y faltantes hacen que la clasificacion de

datos microarray sea un desafio aln mayor para las técnicas computacionales.
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2. Métodos de extraccion de caracteristicas lineales en datos de
microarrays de ADN

En este capitulo se presentan tres métodos de extraccion de caracteristicas lineales. El

primero de ellos es el Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en

inglés), que es un método no supervisado, mientras que el Analisis de Componentes

Principales Supervisado (SPCA, por sus siglas en inglés) y los Minimos Cuadrados

Parciales (PLS, por sus siglas en inglés) son supervisados.

2.1. Analisis de Componentes Principales

La idea central del PCA es reducir la dimension de un conjunto de datos de variables
interrelacionadas, mientras se conserve la mayoria de la informacion del presente
conjunto. Esto se puede lograr construyendo nuevas variables que sean
incorrelacionadas y ordenadas de modo tal, que las primeras absorban gran parte de la
variabilidad total, siendo esta definida por la varianza de las variables creadas. Este
método de extraccion de caracteristicas se describe en la totalidad de los libros de textos
de analisis multivariante[14].

Segun [15], PCA es obtenido de la descomposicion propia de la matriz de covarianza o
correlacion. Esta descomposicion es empleada solamente en algunas matrices
cuadradas,  fundamentalmente en  matrices  semi-definidas  positivas. Una
descomposicion similar se aplica a toda matriz rectangular de valores reales: la
descomposicion del valor singular (SVD, por sus siglas en inglés). Este procedimiento
se muestra a continuacion: Sea X una matriz n X p, y sea r el rango de X, luego se
puede encontrar matrices U, 2y V con las siguientes propiedades:

o U

nxr

es una matriz cuyas columnas son los vectores propios (normalizados) de la
matriz XX°¢. Estos se catalogan como los vectores singulares izquierdos de X.
o V

pXT

es una matriz cuyas columnas son los vectores propios (normalizados) de la

matriz XtX. Estos se identifican como los vectores singulares derechos de X.
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e XY ., € una matriz diagonal cuyos elementos de la diagonal principal tienen la
forma A'/2, siendo A valor propio de la matriz X‘X. Los elementos de X son

llamados los valores singulares de X.

De manera que,

X=UxVt )
De la ecuacion (1), se obtienen las componentes principales,
U=XVE1=XW 3)

Dentro de los procedimientos para escoger cuantas componentes seran consideradas se

encuentra la de seleccionar aquellas cuyo valor propio excede al promedio, es decir,

T
1
A > ;Zak @)
k

donde A, es el k —ésimo valor propio correspondiente a la k — ésima componente
principal y r representa el rango de la matriz de datos en cuestion. En el caso de PCA
usando la matriz de correlacion se optan por las que tienen sus valores propios mayores
que 1, sin embargo, esta técnica puede conducir a ignorar informacion importante [15].
Ademas, existe la posibilidad de elegir las componentes cuya varianza acumulativa
explique un Q100% que garantice un alto comportamiento de la variabilidad total.
k

ﬁ <0 ©)
En PCA, la correlacion entre una variable y una componente se denomina ‘carga”.
Debido a que la suma de los cuadrados de los coeficientes de correlacion entre una
variable y todas las componentes es igual a 1, ocurre que las cargas al cuadrado otorgan
la proporcion de varianza de las variables explicadas por las componentes. Esta se
utiliza para establecer un orden entre las variables segin su trascendencia en un modelo

de clasificacion por PCA, a la cual denominamos como factor de importancia:
k

imp; = z corz(xj,ui), vi=1,..,p (6)
i=1

2.2. Analisis de Componentes Principales Supervisados
El SPCA fue propuesto por [16] para problemas de regresion donde el ndmero de

variables es mucho mayor que el nimero de muestras. En lo adelante, se asumena X e y
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son matrices de orden nxp y nx1, respectivamente, siendo n las muestras u
observaciones y p las variables o caracteristicas. A continuacién, se presenta el
algoritmo de componentes principales supervisadas:

1. Calcular los coeficientes de regresion estandarizado univariante para cada
caracteristica.

2. Formar una matriz de datos reducidos consistiendo de solamente de aquellas
caracteristicas cuyo coeficiente univariante excede a un umbral 6 en valor
absoluto (6 es estimado por validacion cruzada).

3. Calcular la primera (o primeras pocas) componentes principales de la matriz de
datos reducidos.

4. Utilizar las componentes principales en un modelo de regresion para predecir el
resultado.

Para desarrollar detalladamente este método se asume que las columnas de X (variables)
estén centradas. Seguidamente se considera la descomposicion del valor singular de X
como se define en la seccion 2.1.
Sea s el vector de p componentes que representa los coeficientes de regresion
estandarizados para medir el efecto univariante de cada caracteristica separadamente en
Y:

xjtY

= 7
5= T 2

con

[l = X} x; 3)
Luego de haber calculado el vector s, se forma la matriz de datos reducidos X,, por
aquellas variables de X que cumplan la condicion |sj| > 0. A partir de esta matriz, se
calculan las componentes principales supervisadas por medio de la descomposicion del
valor singular:
Xg = UgZoVg 9
Ug = XgVgZg! = XgWy (10)
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cuyas componentes se encuentran en la matriz de los vectores singulares izquierdos
Ug = (Ugq,Ugy--- Ug,), Siendo ug, la primera componente, uy, la segunda
componente asi sucesivamente.

La primera componente principal supervisada u,, se utiliza para ajustar un modelo de
regresion lineal simple con la variable respuesta Y,

YsPel =Y + Pug, (11)
donde 7 = u},Y debido a que ug, es un vector singular izquierdo de X,. Aunque se

utiliza por lo general u,, para ajustar este modelo, existe la posibilidad de utilizar mas
de una componente principal supervisada.

Teniendo en cuenta que las variables que pertenecen a la matriz de datos reducidos no
son necesariamente importantes, se utiliza un factor de importancia basado en la
correlacion entre cada caracteristica y ug

imp; = cor(xj,ug1),Vj=1,..,p (12)
Mientras mayor sea el valor absoluto de imp;, mayor sera la contribucion de la variable

x; en la prediccion de Y [17].

2.3. Minimos Cuadrados Parciales.

En 1996 Wold propone el método PLS [18] y en su forma original se asociaban a los
sistemas de ecuaciones estructurales (SEM, por sus siglas en inglés) [19]. La idea que
perseguia Wold era dotar a la préctica estadistica de una alternativa analitica para
aquellas situaciones en que no se tenian las hipdtesis basicas de la modelacion
estadistica.

Afios més tarde, se da una nueva formulacion a PLS, llamada, regresion PLS [20-22]
cuyas ideas se presentan a continuacion.

Se supone que existen g variables Y;, ..., Y, dependientes de p variables independientes

Xy,...,X,. Se dispone de n observaciones y se desea ajustar un modelo de regresion.

Los datos se resumen en forma matricial: Y, .y X, ., respectivamente.
Una caracteristica que tiene la regresion PLS es que se puede aplicar en situaciones

donde el nimero de individuos, n sea menor que el nimero de variables, p. Esto no pasa
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con las técnicas de regresion usual tales como la regresion clasica ya que la matriz de
covarianza X*X es singular.

La idea bésica es hallar una descomposicién en factores latentes T tal que:

— t
Y=TQ'+F (13)
X=TP'+E
Donde T es una matriz de nxc, que contiene las componentes latentes de las n

observaciones. Por su parte, P, dep x ¢, y Q, de g x ¢, son matrices de coeficientes. E
y F, son matrices de errores aleatorios de dimensiones n x p y n X g, respectivamente.
PLS es un método que construye la matriz T para obtener una transformacion lineal de
X

T =XW (14)
siendo W una matriz de ponderacion orden p X c¢. Esta matriz se obtiene a partir de la

maximizacion del cuadrado de la covarianza entre la componente latente y la variable
dependiente, sujeto a la restriccion wfw =1 [21].Para esto, se utilizan varios
algoritmos, entre ellos estan NIPALS [23], KERNEL-PLS [24, 25], y SIMPLS [26]. En
los paquetes pls [27], nipals [28] y plsgenomics [29] estan implementados estos
algoritmos.

Una vez obtenida la matriz T, se utiliza en la regresion en lugar de la matriz original.
Finalmente, el modelo se expresa en las variables originales, haciendo la transformacion
“inversa”. ESto es:

Qt = (TtT) Tty (15)
gque no es mas que la matriz de coeficientes para el modelo transformado. Al multiplicar
Q" por T, se obtiene la matriz de los coeficientes asociados a las variables originales:

B =WwQt (16)
El criterio para la seleccion del nimero de componentes es la minimizacion de la suma
de cuadrados de los residuos. Los criterios mas empleados son:

e Estimacion de la suma de cuadrados de los residuos mediante validacion cruzada

e Estimacion de la suma de cuadrados de prediccion PRESS (por sus siglas en inglés:
Prediction Sum of Squares)

Al trabajar con el algoritmo SIMPLS en un problema de clasificacion que estudia

distinguir muestras cancerigenas y no cancerigenas, el vector de pesos w; =

(W11, ..., Wp1)t, que define la primera componente latente, puede ser empleado en el

9
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ordenamiento de las variables de acuerdo a su relevancia en el modelo de clasificacion.
Este ordenamiento esta propuesto en [30], donde demuestra que el estadistico-
BSS;/WSS; [31] es una funcion de w;?, la cual es estrictamente mondtona. En este

reporte se trabaja con la funcién que se encuentra en el paquete plsgenomics dada por:
fwi?) = - /W12= —lwl (17)

2.4. Metodologia propuesta

La metodologia que se propone a continuacion consiste de tres etapas:

Etapa I: Reduccién de la dimensién.

Etapa II: Construccién del modelo de clasificacion.

Etapa IlI: Validacion del modelo de clasificacion.

En la primera etapa se reduce la dimension de los datos empleando los métodos de

extraccion de caracteristicas lineales siguientes:

e Analisis de Componentes Principales.

e Analisis de Componentes Principales Supervisados.

e Minimos Cuadrados Parciales.

Luego de haber obtenido las k-ésimas componentes mediante los métodos anteriores, se

construye un modelo de clasificacion por Analisis Discriminante Lineal (LDA, por sus

siglas en inglés) utilizandose, en dependencia del conjunto de datos, los siguientes
criterios:

e Para los conjuntos de microarrays que no presentan conjunto de prueba se utiliza
validacién cruzada dejando uno fuera.

e Para los conjuntos de microarrays que tienen conjunto de prueba se construye el
modelo de clasificacion con el conjunto de entrenamiento y se emplea validacion
“holdout” [13] para el conjunto de prueba.

Por ultimo, se obtiene la matriz de confusion para cada método de extraccion y se

emplean las medidas de sensibilidad (Se), especificidad (Es) y exactitud (Ex) para

determinar cuan bueno es el modelo de clasificacion.

Estas, se describen en términos de positivos verdaderos (PV), negativos verdaderos

(NV), negativos falsos (NF) y positivos falsos (PF):

10
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PV
S€=m;0<56<1 (18)
NV
ES=NV—+PF;0<ES<1 (19)
PV + NV
B = o nwanF+ PR OSEE < (20)

La sensibilidad y especificidad son medidas que permiten indicar que el modelo de
clasificacion soluciona el problema del desbalance de las clases, mientras que la
exactitud muestra que dicho modelo enmienda el problema de la complejidad de los
datos.

2.5. Resultados.

La metodologia que se propone estd implementada en el software R [32], la cual
contempla las etapas siguientes: (i) Reduccion de la dimension, (i) Construccion del
modelo de clasificacion y (iii) Validacién del modelo de clasificacién. En el Anexo 1
se muestra el pseudocddigo para dicha implementacion.

En la primera etapa se calculan k componentes para reducir la dimension de los datos,
siendo estas, combinaciones lineales de las variables originales. Para seleccionar dichas
componentes, PCA utiliza el criterio dado por la ecuacion (5) tomando como valor
Q = 0.75, por su parte, PLS lo hace mediante una propuesta por validacion cruzada de
[30, 31] implementada en el paquete plsgenomics. En el caso de SPCA, es necesario
estimar el parametro O por validacion cruzada K-campos para determinar las
componentes. Para los conjuntos Colon, DLBCL y SMK se estima 6 por validacion
cruzada 5 campos mientras que para los conjuntos Ovarian y GLI-85 se usa validacion
cruzada 10 campos. En el paquete superpc [33] se utiliza el estadistico de prueba de la
razon de verosimilitud para estimar el parametro 0. Se puede apreciar en el Anexo 2
como este estadistico de prueba para el parametro 0 estimado es significativo en los
conjuntos Colon, DLBCL, Ovarian, GLI-85 y SMK a diferencia de lo que sucede con el
conjunto CNS. En la Tabla 2 se muestra el nimero de componentes latentes para los
métodos PCA, SPCA y PLS, respectivamente, resolviendo el problema de la reduccion

de la dimension.
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Tabla 2: NUmero de componentes latentes para PCA, SPCAy PLS

Métodos Colon DLCBL CNS  Ovarian GLI85 SMK
PCA 6 18 19 3 35 23
SPCA 2 1 - 1 1 1
PLS 5 1 1 5 4 2

En la segunda etapa se calcula un modelo de clasificacion por LDA tomando como
variables predictoras las k componentes obtenidas por los métodos PCA, SPCA y PLS.
Para esto se utiliza el paquete MASS [34].

En la tercera etapa se obtiene la matriz de confusién para cada método de extraccion y
se emplean las medidas de sensibilidad (Se), especificidad (Es) y exactitud (Ex) para
determinar cuan bueno es el modelo de clasificacion. En la Tabla 3 y la Figura 1 se

muestran dichas medidas

Tabla 3: Resultados para el LDA en los conjuntos de datos.
Metodos Medidas Colon DLCBL CNS Ovarian GLI85 SMK

PCA Ex 0.82 0.87 0.52 0.77 0.87 0.72
Se 0.85 0.79 0.74 0.89 0.92 0.78
Es 0.77 0.96 0.1 0.57 0.77 0.64
SPCA Ex 0.87 0.98 - 0.97 0.96 0.73
Se 0.93 0.96 - 1 0.98 0.80
Es 0.77 1 - 0.91 0.92 0.66
PLS Ex 0.92 1 0.72 0.99 0.98 0.73
Se 0.95 1 0.97 0.99 1 0.80
Es 0.86 1 0.24 0.99 0.92 0.64

12



Capitulo 2

Sensibilidad

10 — — —— e = -

0.8 ] — — F

0.6 F

04 4 F

0.2 4 F
Exactitud

J — p—— — — F 1.0

. - — ] [ ] ] — ~ rous PCA

4 Lgg PLS

J L4 SPCA

A F02
Especificidad

1.0 — — L

0.8 — — F

06 F

04 1 F

2 ] J

& & & R & 5

Figura 1: Resultados para el LDA en los conjuntos de datos.

2.6. Discusion.

En la seccion anterior se implementan tres modelos de clasificacion para solucionar los
problemas de la alta dimensién, desbalance de las clases y el solapamiento de los datos.
Estos modelos son aplicados a los conjuntos de datos de microarray presentados en el
epigrafe 3.

La Tabla 3 muestra los valores de las medidas de sensibilidad, especificidad y exactitud
en PCA, SPCA y PLS para cada conjunto. En la misma se puede observar que en PCA
se aprecian conjuntos como el CNS, que presenta un 10% en especificidad, indicando
gque este modelo ostenta un gran problema a la hora de predecir los “negativos
verdaderos” (pacientes sanos que son correctamente identificados), y los “positivos
verdaderos” (pacientes enfermos que son correctamente identificados), pues este
conjunto de datos presenta un 74% en sensibilidad. La exactitud del PCA fue de 52%,
siendo este muy bajo, por lo tanto, se pude decir que el PCA es ineficiente para darle
solucién al problema de solapamiento.

Por su parte en el método SPCA se obtienen valores de 100% en especificidad y
sensibilidad. Un ejemplo de méaximo por ciento en especificidad se refleja en el
conjunto DLCBL, demostrando con ello una prediccién exacta en cuanto a pacientes
que no padecen la enfermedad. En tanto, el conjunto Ovarian identifica correctamente a
los individuos que se encuentran en el grupo “enfermos”. Sin embargo, el conjunto
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SMK consta de resultados que se hallan distantes del por ciento ideal, afectando en gran
medida la prediccion de este modelo. Algo muy similar sucede para el mismo conjunto
en PLS.

Por tanto, los datos cuyo valor de F1 sea bajo, es decir, que presentan un alto nivel de
solapamiento, influirian de forma negativa en los modelos predictores.

A modo de comparacion, los resultados obtenidos por PCA son mucho mas discretos
que los de SPCA y PLS, mientras que este Ultimo excede en exactitud a los anteriores
presentando en determinados conjuntos valores por encima del 95% e incluso del 100%

en el caso de DLCBL. Esto puede ser observado claramente en la Figura 1.

2.7. Conclusiones del Capitulo.

e En este trabajo de diploma se presentd una caracterizacion de varios métodos de
extraccion de caracteristicas lineales tales como PCA, SPCA y PLS
respectivamente. EStos se centran en la construccion de nuevas variables de forma
tal, que un ndmero reducido de ellas resuman los datos originales tanto como sea
posible.

e La metodologia propuesta evidencia mediante tres etapas el procedimiento a seguir
en esta investigacion.

e El resultado obtenido ilustra la validacion de tres modelos de acuerdo a las medidas
de sensibilidad, especificidad y exactitud. Ademas, a partir de estas métricas se
considera el modelo més indicado en la prediccion de muestras cancerigenas y no

cancerigenas.
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3. Algoritmos aleatorios en datos de microarrays de ADN.

Los algoritmos aleatorios para problemas matriciales muy grandes han recibido gran
atencion en los afios recientes, principalmente en el analisis de microarrays de ADN.
Estos algoritmos se refieren a una clase de algoritmos de proyeccion aleatoria y de
muestreo aleatorio desarrollados recientemente [35]. Los algoritmos de proyeccion
aleatoria resuelven el problema de aproximacién de minimos cuadrados mientras que
los algoritmos de muestreo aleatorio resuelven el problema de aproximacion de matrices
de bajo rango [35]. Este Ultimo, es de nuestro interés en la investigacion en el cual la

descomposicion matricial CUR [36] juega un papel muy importante.

3.1. Descomposicion matricial CUR.

La descomposicion matricial CUR se emplea para nombrar aquellas descomposiciones
matriciales de bajo rango que son explicitamente expresadas en términos de un nimero
pequefio de columnas y/o filas de una matriz de datos, A. Estas descomposiciones
permiten aproximar la matriz A por medio del producto de tres matrices C, U y R donde
C y R contienen algunas columnas y filas de A, respectivamente, mientras U es una
matriz que se construye cuidadosamente de manera que garantice dicha aproximacion.
Se conocen varias descomposiciones CUR que se diferencian en las cotas de error
obtenidas y en el criterio para elegir las columnas y filas que forman las matrices C y R
[37-41].

En [38] se propone la descomposicion matricial CUR, la cual elige las columnas a
incluir en C (similarmente en R) a partir de un factor de importancia para cada columna
de la matriz A. Dicho factor se define a partir de la matriz A y un parametro de entrada

dado por el rango k, como se muestra a continuacion:
1 k
n,-:EZ(vf)Z,v]'=1,...,n )
p=1

donde vjp es la j-ésima componente del p-ésimo vector singular derecho de A.

A continuacion, se muestrea aleatoriamente un pequefio numero de columnas de A

usando ese factor de importancia como una distribucion de probabilidad.
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El algoritmo bésico para seleccionar las columnas de una matriz denominado
ColumnSelect [38] toma como entrada cualquier matriz de orden m xn, un parametro
de rango k y un parametro de error €.

El resultado tedrico mas importante que avala dicho algoritmo establece que con

probabilidad al menos del 99%, esta eleccion de columnas satisface que
€
1A= PeAllr< (1+5) 14— Agle @)

donde P.A denota la matriz de proyeccion sobre el espacio columna generado por C y
A, es la matriz de rango k méas proxima a A en norma de Frobenius (ver en [42] la
demostracion).

De esta forma el resultado garantiza que si A es una matriz cercana a una matriz de
rango k entonces, con alta probabilidad, el subespacio generado por las columnas de A
esta proximo al subespacio generado por las columnas de C. Esto justifica el hecho de
poder utilizar un método en forma paralela distribuyendo la matriz de datos A en varias
matrices C [43].

En [44] se mencionan los métodos experimentales “random”, ‘exact.num.random”,
“top.scores”,  “ortho.top.scores” 'y  “highest.ranks” los cuales se encuentran
implementados en el paquete rCUR [45]. En dicho trabajo comentan que tales métodos

proporcionan la misma precision que el algoritmo ColumSelect.

3.2. Metodologia propuesta
En esta seccion se proponen dos metodologias que utilizan la descomposicion matricial
CUR para la obtencion de un modelo de clasificacion. La primera reduce la dimension
de los datos por CUR vy luego emplea los métodos PCA, SPCA y PLS. Esta metodologia
es una continuacion de la metodologia presentada en el epigrafe 2.4. En lo adelante,
cuando se refiera a esta metodologia se hard por Doble reduccion de la dimensién. La

segunda es una realizacion en forma paralela de Doble reduccion de la dimension.

3.2.1. Doble reduccion de la dimension.
A continuacion, se presenta la metodologia que consiste de cinco etapas para la

obtencién un modelo de clasificacion:
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Etapa I: Reduccion de la dimensién por CUR.

Etapa II: Reduccion de la dimension por métodos de extraccion de caracteristicas.

Etapa IlI: Construccién del modelo de clasificacion.

Etapa IV: Validacion del modelo de clasificacion.

Etapa V: Ordenamiento de las variables respecto a la componente latente.

En la primera etapa se reduce la dimension de los datos mediante la descomposicion

matricial CUR para obtener la matriz C.

A partir de la matriz C se reduce la dimensién empleando los métodos de extraccion de

caracteristicas lineales siguientes:

e Andlisis de Componentes Principales.

e Andlisis de Componentes Principales Supervisados.

e Minimos Cuadrados Parciales.

Luego de obtener las k-ésimas componentes mediante los métodos anteriores, se

construye un modelo de clasificacion por Analisis Discriminante Lineal (LDA, por sus

siglas en ingles), utilizando en dependencia del conjunto de datos los siguientes
criterios:

e Para los conjuntos de microarrays que no presentan conjunto de prueba se utiliza
validacién cruzada dejando uno fuera.

e Para los conjuntos de microarrays que tienen conjunto de prueba se construye el
modelo de clasificacion con el conjunto de entrenamiento y se emplea validacion
“holdout” [13] para el conjunto de prueba.

Posteriormente se obtiene la matriz de confusion para cada método de extraccion y se

emplean las medidas de sensibilidad (Se), especificidad (Es) y exactitud (Ex) para

determinar cuan bueno es el modelo de clasificacion.

Estas, se describen en términos de positivos verdaderos (PV), negativos verdaderos

(NV), negativos falsos (NF) y positivos falsos (PF):

PV
Se=—PV+NF;0<Se<1 3
NV
ES:NV—-l-PF;O<ES<1 (4-)
PV + NV
Ex = inwsnrrpp 0 <Bx<t )
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La sensibilidad y especificidad son medidas que permiten indicar que el modelo de
clasificacion soluciona el problema del desbalance de las clases, mientras que la
exactitud muestra que dicho modelo enmienda el problema de la complejidad de los
datos.

En correspondencia al método de extraccion de caracteristica empleado, se ordenan las
variables de acuerdo a su factor de importancia:

e PCA: imp;= Zi-‘zlcorz(xj,ui),‘v’j =1..,p

e SPCA: imp; = cor(xj,ugll),‘v’j =1..,p

e PLS:imp; =—|wj|,Vj=1,..,p

3.2.2. Doble reduccion de la dimension en forma paralela.

La metodologia Doble reduccién de la dimension propuesta en la seccion anterior
considera un modelo que tal vez no sea el mas idoneo en la prediccion. Para prescindir
de esta incertidumbre se presenta una metodologia cuya idea central es transformar el
problema de clasificacion de gran dimensién en varios problemas de clasificacion de
menores dimensiones, distribuyendo los datos en forma paralela con el objetivo de
encontrar una cantidad k < p de variables que tengan una alta capacidad predictiva.
Dicha metodologia referida por Doble reduccion de la dimension en forma paralela
cuenta con seis etapas, realizando las cuatro primeras en forma paralkla. A
continuacion, se presenta dicha metodologia:

Etapa I: Reducciéon de la dimensién por CUR.

Etapa II: Reduccion de la dimension por métodos de extraccion de caracteristicas.

Etapa I1l: Construccion de los m modelos de clasificacion.

Etapa IV: Validacion de los m modelos de clasificacion.

Etapa V: Seleccion del mejor modelo.

Etapa VI: Ordenamiento de las variables respecto a la componente latente.

La primera etapa consiste en reducir la dimension de los datos mediante la
descomposicion matricial CUR, obteniéndose m matrices C de modo que sus columnas

satisfagan la desigualdad (2).
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Una vez obtenidas las m matrices C se reduce la dimension empleando los métodos de

extraccion de caracteristicas lineales siguientes:

e Analisis de Componentes Principales.

e Andlisis de Componentes Principales Supervisados.

e Minimos Cuadrados Parciales.

Luego de obtener las k-ésimas componentes mediante los métodos anteriores, se

construye un modelo de clasificacibn por LDA a cada matriz de datos reducidos,

utilizando en dependencia del conjunto de datos los siguientes criterios:

e Para los conjuntos de microarrays que no presentan conjunto de prueba se utiliza
validacién cruzada dejando uno fuera.

e Para los conjuntos de microarrays que tienen conjunto de prueba se construye el
modelo de clasificacion con el conjunto de entrenamiento y se emplea validacion
“holdout” [13] para el conjunto de prueba.

Posteriormente se obtiene la matriz de confusion para el método de extraccion empleado

en cada uno de los m modelos, y se utilizan las medidas de sensibilidad (Se),

especificidad (Es) y exactitud (Ex) para determinar cuan bueno es el modelo de
clasificacion.

A partir de la validacion de cada modelo se selecciona el de menor error de mala

clasificacion, definido como:

E = min{E;}*; = min{1 — Ex;J*, (6)

Por tanto, este modelo presenta el mayor por ciento en exactitud.

En correspondencia al método de extraccion de caracteristica empleado, se ordenan las

variables de acuerdo a su factor de importancia:

e PCA: imp;= i-;lcorz(xj,ui),‘v’j =1..,p

o SPCA:imp; = cor(xj,ug,l),Vj =1,..,p

e PLS:imp; =—|wj1|,Vj=1,..,p

3.3. Resultados.
En la seccion 2.6 se realizd una comparacion entre los resultados obtenidos por los

modelos PCA, SPCA vy PLS, siendo este Ultimo superior a los primeros en cuanto a los
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valores de sensibilidad, especificidad y exactitud. Por esta razon, en esta seccion se
implementan en el software R [32] las metodologias Doble reduccion de la dimension
y Doble reduccion de la dimension en forma paralela utilizando el método PLS,
denotadas como CUR-PLS y CUR-PLS-Par, respectivamente. En los Anexos 3 y 4 se
muestran el pseudocddigo para ambas implementaciones.

En la primera etapa que contempla la reducciéon de la dimension por CUR, se utiliza el
10% del total de variables en cada conjunto de datos para determinar la matriz C. Con
este fin, CUR-PLS selecciona aquellas variables con factores de importancia mayores
por medio del método “top.scores”. Para la ejecucion del CUR-PLS-Par se crea un
clister de 4 procesadores a través de los paquetes foreach [46] y doSNOW [47]
calculando 100 matrices C en forma paralela mediante el método “random”.

Una vez realizada la primera etapa, se procede a calcular k componentes latentes por
PLS para reducir la dimension. Para ello, se trabaja con una propuesta por validacion
cruzada de [30, 31] implementada en el paquete plsgenomics [29].

Luego de calcular las k componentes se pasa a la obtencion un modelo de clasificacion
por LDA. Para lograr esto, CUR-PLS toma como variables predictoras estas k
componentes obtenidas a partir de la matriz C. En cambio, CUR-PLS-Par lo hace de un
modo diferente. A partir del clister de 4 procesadores se calculan en forma paralela 100
modelos tomando como variables predictoras las k componentes obtenidas en las 100
matrices C. Seguido de esto, se realiza una validacion cruzada deja-uno-fuera para cada
modelo y se selecciona aquel que tenga el menor error de mala clasificacion. Para la
obtencion de los modelos se utiliza el paquete MASS [34]. En la Tabla 4 se muestra el
nimero de componentes para los modelos PCA, SPCA, PLS, CUR-PLS y CUR-PLS-
Par. Ademés, se evidencia como se resuelve el problema de la reduccion de la
dimension.

Tabla 4: Nimero de componentes latentes para los modelos

Métodos Colon DLCBL CNS Ovarian GLI85 SMK
PLS 5 1 1 5 4 2
CUR-PLS 1 1 1 7 2 1
CUR-PLS-Par 6 1 3 6 4 2
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Por Ultimo, se valida el modelo de clasificacion obtenido por CUR-PLS, asi como CUR-

PLS-Par empleando las medidas de sensibilidad (Se), especificidad (ES) y exactitud (Ex)

para determinar cuan bueno es el modelo de clasificacion. En la Tabla 5 y la Figura 2

se muestran dichas medidas

Tabla 5: Resultados para el LDA en los conjuntos de datos.

1.0
0.8
0.6 4

1.0 A
0.8
0.6
04

Métodos Medidas  Colon DLCBL CNS Ovarian GLI85 SMK
PLS Ex 0.92 1 0.72 0.99 0.98 0.73
Se 0.95 1 0.97 0.99 1 0.80
Es 0.86 1 0.24 0.99 0.92 0.64
CUR-PLS Ex 0.82 0.91 0.77 0.98 0.89 0.74
Se 0.88 0.92 0.87 0.99 0.98 0.80
Es 0.73 0.91 0.57 0.97 0.69 0.67
CUR-PLS-Par EXx 0.92 1 0.93 1 0.99 0.75
Se 0.95 1 0.92 1 1 0.82
Es 0.86 1 0.95 1 0.96 0.68
Sensibilidad
Exactitud i
- ] —T— — T F1.0
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Figura 2: Resultados para el LDA enlos conjuntos de datos.
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3.4. Discusion.

En la Tabla 5 se puede apreciar que el modelo CUR-PLS no presenta valores en
sensibilidad, especificidad y exactitud por encima de los exhibidos por PLS, salvo en
determinados conjuntos como son CNS y SMK. Esto demuestra que la metodologia
Doble reduccion de la dimension no es del todo eficiente en la prediccion de
enfermedades aun cuando el modelo es mas simple debido a que el nimero de variables
representa el 10% de las originales.

En el modelo CUR-PLS-Par se observan mejores resultados que el CUR-PLS, dado que
en los conjuntos de datos que se estudian, las medidas empleadas para validar dicho
modelo son superiores. Por su parte, el modelo PLS da resultados muy similares,
incluso iguales en determinados conjuntos al modelo CUR-PLS-Par. La diferencia entre
ambos modelos radica en el nimero de variables originales a reducir, pues PLS trabaja
con todas las variables mientras que CUR-PLS-Par lo hace con el 10% de ellas.

A modo de conclusion se puede decir que el modelo CUR-PLS-Par es el mejor
resolviendo los problemas de reduccion de la dimension, desbalance y solapamiento de
las clases. Ademas, la programacion paralela brinda un aporte sustancial en este

resultado, pues se selecciona de 100 modelos el de mayor exactitud.

3.5. Conclusiones del Capitulo.

e Se caracterizan los algoritmos aleatorios en la aplicacion de los datos de microarray
de ADN en particular la descomposicion CUR.

e En este reporte se proponen las metodologias Doble reduccion de la dimension y
Doble reduccion de la dimension en forma paralela para la obtencion de un
modelo de clasificacion.

e Las metodologias Doble reduccion de la dimension y Doble reduccion de la
dimensién en forma paralela se implementaron en el entorno de desarrollo
integrado RStudio para que pueda ser empleada en el software R.

e Los resultados evidencian como el modelo CUR-PLS-Par resuelve los problemas de

reduccion de la dimension, desbalance y solapamiento de las clases.
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e La programacion paralela brinda un aporte sustancial en la prediccion de muestras

cancerigenas y no cancerigenas.
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Conclusiones Generales

Se muestra los conjuntos de datos a emplear y sus caracteristicas.

Los metodos PCA, SPCA y PLS son caracterizados, asi como la descomposicion
matricial CUR en la aplicacion de los datos de microarray de ADN.

Tres metodologias fueron implementadas en el entorno de desarrollo integrado
RStudio para que pueda ser empleada en el software R.

Los resultados definen cual de los modelos presenta mayor exactitud en la

prediccién de enfermedades oncoldgicas.
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Recomendaciones

Implementar las metodologias Doble reduccién de la dimensién y Doble reduccién
de la dimension en forma paralela para PCAy SPCA.

Aplicar las metodologias antes mencionadas en la presencia de datos “outlier”.
Resolver los siguientes problemas: (i) clasificar los diferentes tipos de cancer e (ii)

identificar subtipos de cancer que pueden progresar agresivamente.
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Anexos

Anexo 1: Pseudocddigo para el calculo de un modelo de clasificacion por PCA, SPCA
y PLS.
Datos a entrar:

X: Datos de microarrays.
Y: Variable dependiente binaria. La clase “1” representa que el paciente no padece la
enfermedad. La clase “2” representa que el paciente si padece la enfermedad.
type: Una variable que toma los valores “PCA” y “SPCA”.
Hacer:
type = “PCA”
if (type = “PCA”) then
Yk = PCA(X)
else if (type = “SPCA”) then
Yk = SPCA(Y, X)
else
Yk = PLS(Y, X)
end if
Y = LDA (Y, Yk)
mc = matriz.confusion (Y, Y)
Ex = sum(diag(mc))/sum(mc)
Se =mc [2,2]/sum(mc [2,])
Es =mc [1,1])/sum(mc [1,])
Comentarios:
PCA: Andlisis de Componentes Principales.
SPCA: Analisis de Componentes Principales Supervisados.
PLS: Minimos Cuadrados Parciales.
Yk: K primeras componentes latentes.
LDA: Andlisis Discriminante Lineal.
Y: Estimacion de la variable dependiente.
mc: Matriz de confusion de orden 2x2.
Ex: Exactitud.
Se: Sensibilidad.
Es: Especificidad.
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Anexos

Anexo 2: Gréficas del estadistico de prueba de la razén de verosimilitud para estimar

el parametro 0.
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Figura 3: Validacién cruzada 5 campos para el conjunto de Colon.
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Figura 4: Validacion cruzada 5 campos para el conjunto DLBCL.
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Figura 5: Validacion cruzada 5 campos para el conjunto SMK.
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Figura 6: Validacion cruzada 10 campos para el conjunto Ovarian.
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Figura 7: Validacion cruzada 10 campos para el conjunto GLI-85.
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Figura 8: Validacion cruzada 5 campos para el conjunto CNS.
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Figura 9: Validacion cruzada 10 campos para el conjunto CNS.
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Anexos

Anexo 3: Pseudocddigo para la propuesta Doble reduccién de la dimension.
Datos a entrar:

X: Datos de microarrays.
Y: Variable dependiente binaria. La clase “1” representa que el paciente no padece la
enfermedad. La clase “2” representa que el paciente si padece la enfermedad.
type: Una variable que toma los valores “PCA” y “SPCA”.
Hacer:
type = “PCA”
C = CUR(X)
if (type = “PCA”) then
Yk =PCA(C)
else if (type = “SPCA”) then
Yk = SPCA(Y, C)
else
Yk = PLS(Y, C)
end if
Y = LDA (Y, Yk)
me = matriz.confusion (Y, Y)
Ex = sum(diag(mc))/sum(mc)
Se =mc [2,2]/sum(mc [2,])
Es =mc [1,1])/sum(mc [1,])
Comentarios:
C: Matriz obtenida por el algoritmo COLUMNSELECT aplicado a la matriz X.
PCA: Anélisis de Componentes Principales.
SPCA: Analisis de Componentes Principales Supervisados.
PLS: Minimos Cuadrados Parciales.
Yk: K primeras componentes latentes.
LDA: Andlisis Discriminante Lineal.
Y: Estimacion de la variable dependiente.
mc: Matriz de confusion de orden 2x2.

Ex: Exactitud.
Se: Sensibilidad.
Es: Especificidad.
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Anexos

Anexo 4: Pseudocodigo para la propuesta Doble reduccién de la dimension en forma
paralela.

Datos a entrar:

X: Datos de microarrays.

Y: Variable dependiente binaria. La clase “1” representa que el paciente no padece la
enfermedad. La clase “2” representa que el paciente si padece la enfermedad.

type: Una variable que toma los valores “PCA” y “SPCA”.

Hacer:

type = “PCA”

for (i =1tom) do
C;= CUR(X)

if (type = “PCA”) then
Y, =PCA(C)
else if (type = “SPCA”) then
Y, = SPCA(Y, C;)
else
Y, =PLS(Y,C))
end if
¥, =LDA (Y, Y,)
mc; = matriz.confusion (Y, Y;)
Ex; = sum(diag(mc;))/sum(mc;)
Se; = mc; [2,2])/sum(mc; [2,])
Es; = mc; [1,1])/sum(mc; [1,])
end for
best = min(1 — Ex;, 1 —Ex,, ..., 1 —Ex,,)
pest
Comentarios:
C;: Matriz i-ésima obtenida por el algoritmo COLUMNSELECT aplicado a la matriz X.
PCA: Andlisis de Componentes Principales.
SPCA: Analisis de Componentes Principales Supervisados.

PLS: Minimos Cuadrados Parciales.
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Anexos

Y,,: K primeras componentes latentes de la matriz C;.
LDA: Analisis Discriminante Lineal.

Y,: Estimacion i-ésima de la variable dependiente.
mc;: Matriz i-ésima de confusion cuyo orden es 2x2.
Ex;: Exactitud del i-ésimo modelo.

Se;: Sensibilidad del i-ésimo modelo.

Es;: Especificidad i-ésimo modelo.

best: Menor error de mala clasificacion.

Y, es: - Mejor modelo de clasificacion.
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Anexo 5: Matrices de confusion para el modelo PCA.

Anexos

Colon | FALSO | TRUE
FALSO 17 5
TRUE 6 35
CNS | FALSO | TRUE
FALSO 2 19
TRUE 10 29
GLI-85 | FALSO | TRUE
FALSO 20 6
TRUE 5 54

DLBCL | FALSO | TRUE
FALSO 22 1
TRUE 5 19
Ovarian | FALSO | TRUE
FALSO 52 39
TRUE 18 144
SMK | FALSO | TRUE
FALSO 58 32
TRUE 21 76
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Matrices de confusion para el modelo SPCA.

DLBCL | FALSO | TRUE

FALSO 23 0
TRUE 1 23
SMK | FALSO | TRUE

FALSO 59 31
TRUE 19 78

Anexo 6:
Colon | FALSO | TRUE
FALSO 17 5
TRUE 3 37
Ovarian | FALSO | TRUE
FALSO 83 8
TRUE 0 162
GLI-85 | FALSO | TRUE
FALSO 24 2
TRUE 1 58

Anexos
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Anexo 7:

Matrices de confusion para el modelo PLS.

Colon | FALSO | TRUE
FALSO 19 3
TRUE 2 38
CNS | FALSO | TRUE
FALSO 5 16
TRUE 1 38
GLI-85 | FALSO | TRUE
FALSO 24 2
TRUE 0 59

DLBCL | FALSO | TRUE
FALSO 23 0
TRUE 0 24
Ovarian | FALSO | TRUE
FALSO 90 1
TRUE 1 161
SMK | FALSO | TRUE
FALSO 58 32
TRUE 19 78

Anexos
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Anexo 8: Matrices de confusion para el modelo CUR-PLS.

Colon | FALSO | TRUE
FALSO 16 6
TRUE 5 35
CNS | FALSO | TRUE
FALSO 12 9
TRUE S) 34
GLI-85 | FALSO | TRUE
FALSO 18 8
TRUE 1 58

DLBCL | FALSO | TRUE
FALSO 21 2
TRUE 2 22
Ovarian | FALSO | TRUE
FALSO 88 3
TRUE 2 160
SMK FALSO | TRUE
FALSO 60 30
TRUE 19 78

Anexos
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Anexo 9: Matrices de confusion para el modelo CUR-PLS-Par.

Colon | FALSO TRUE
FALSO 19 3
TRUE 2 38

CNS | FALSO TRUE
FALSO 20 1
TRUE 3 36
GLI-85 | FALSO TRUE
FALSO 25 1
TRUE 0 59

DLBCL | FALSO TRUE
FALSO 23 0
TRUE 0 24
Ovarian | FALSO TRUE
FALSO 91 0
TRUE 0 162
SMK | FALSO TRUE
FALSO 61 29
TRUE 17 80
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